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1 Einleitung
Dieser [der Geist] ist zu beruhigen, dessen Aufstand ist zu dämpfen; es ist
nicht der Fall, was du meinen könntest, dass der Geist beruhigt ist, wenn der
Körper liegt: Ruhe ist bisweilen ruhelos. (Lucius Annaeus Seneca, Epistulae
morales ad Lucilium, 6. Buch, Brief 56)
Wenn auch philosophisch betrachtet, so beschreibt der bedeutende Stoiker Seneca (ca.
4 v. Chr. bis 65 n. Chr.) hier doch eine Tatsache, der rund 2000 Jahre später Biologen
und Neurowissenschaftler mit naturwissenschaftlichen Methoden auf den Grund gehen
wollen. Bekanntlich kommt das menschliche Gehirn nur für 2% des Körpergewichts auf,
ist jedoch für 20% des Energieverbrauchs verantwortlich. Dieser hohe relative Verbrauch
bleibt nahezu konstant, unabhängig davon ob man sich in einem Zustand der mentalen
Ruhe oder Aktivität befindet. Louis Sokoloff beschrieb 1955 einen nahezu identische Sau-
erstoffverbrauch des Gehirns beim Lösen arithmetischer Aufgaben im Vergleich zur Ruhe
[112]. Der Energieverbrauch des Gehirns erhöht sich nur um etwa 1% in Antwort auf
eine kognitive Aufgabe [97]. Daher stellt sich die Frage, welche Funktion die offensicht-
lich vorliegende intrinsische neuronale Aktivität erfüllt, die mit enormem metabolischem
Aufwand betrieben wird.
Ein Pionier in der messtechnischen Darstellung der elektrischen Aktivität des menschli-
chen Gehirns war der Neurologe Hans Berger, der 1924 an der Universität Jena die ers-
ten Elektroenzephalographien durchführte. Er konstatierte in seiner Veröffentlichung von
1929: „[…] wir müssen annehmen, daß das Zentralnervensystem nicht nur im Wachzu-
stand, sondern immer sich in einer nicht unerheblichen Tätigkeit befindet. […] Ja man
kann sagen, daß die mit den Bewußtseinserscheinungen verknüpften Vorgänge wohl nur
einen kleinen Teil der gesamten Rindenarbeit darstellen.“[13, S. 568f] Erste Repräsenta-
tionen der intrinsischen Aktivität in der modernen funktionellen Bildgebung konnten 1995
von Bharat Biswal u. a. mit funktioneller Magnetresonanztomographie (fMRT) gefunden
werden. In ihrer wegweisenden Arbeit wiesen sie im ruhenden Gehirn niederfrequente
Schwankungen (<0,1Hz) im Zeitverlauf des BOLD-Signals („blood-oxygen-level depen-
dent“) nach, die sich mit hoher zeitlicher Korrelation bihemispherisch über Teile des sen-
somotorischen Kortex erstreckten [15]. Diese synchronen Signalschwankungen deuteten
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sie als Ausdruck der funktionellen Konnektivität (FC) des Gehirns im Ruhezustand.
Das Konzept der Untersuchung im Ruhezustand des Gehirns („resting state“) hat sich seit
dieser ersten Resting-State-fMRT-Studie (rs-fMRT) rasant verbreitet. Hier sei zunächst die
Gelegenheit für einige grundlegende Begriffsklärungen genutzt. Der Begriff der neurona-
len Konnektivität des Gehirns kann üblicherweise in drei Modalitäten unterteilt werden.
Die strukturelle oder anatomische Konnektivität untersucht die Verbindungen zwischen
Neuronen auf verschiedenen Größenebenen. Auf mikroskopischer Ebene gelingt die Dar-
stellung einzelner Synapsen mit invasiven Anfärbemethoden, bestimmte in Netzwerken
organisierte Zellpopulationen können auf der Mesoebene beschrieben werden und die ma-
kroskopischen Verbindungen einzelner Hirnregionen durch Faserbahnen können u. a. mit
der Diffusions-Tensor-Bildgebung (DTI) in vivo dargestellt werden [114]. Der Begriff der
funktionellen Konnektivität, wie er auch im Titel der Arbeit verwendet wird, beschreibt ei-
ne statistische Abhängigkeit, nämlich ganz allgemein formuliert die zeitliche Korrelation
einer neurophysiologischenMessgröße in verschiedenen Hirnregionen [46]. Im konkreten
Fall der vorliegenden Arbeit wird die Korrelation des mittels fMRT gemessenen BOLD-
Signals betrachtet. In der effektiven Konnektivität wird die Gerichtetheit von neuronalen
Verbindungen miteinbezogen und es werden somit Folgerungen über Informationsfluss
und kausale Zusammenhänge gezogen. Gerade die letzten beiden Formen der Konnek-
tivität unterliegen einer gewissen konzeptuellen Beliebigkeit, sodass beim Vergleich der
Ergebnisse verschiedener Studien besondere Vorsicht geboten ist [60].
Biswal konnte bereits zeigen, dass sich die intrinsische Aktivität des Gehirns gut mit der
fMRT in einem entspannten Ruhezustand darstellen lässt. Weitere Arbeiten legten na-
he, dass sich die niederfrequenten Schwankungen des BOLD-Signals als Ausdruck einer
Grundaktivität über das gesamte Gehirn erstrecken und zwar als Korrelation des MR-
Signals in funktionell verwandten Regionen. Der Nachweis der Organisation in mehreren
Netzwerken und deren Konsistenz in gesunden Probanden durch Damoiseaux u. a. [32]
festigte das Konzept der sogenannten Ruhenetzwerke („resting state networks“, RSNs).
Die Entdeckung, dass diese Organisation des Gehirns während Aktivierung und Ruhe
stark korrespondierende Muster aufweist [29, 111], ist wieder ein Hinweis auf den Aus-
gangspunkt der hier begonnenen Überlegungen, nämlich die intrinsische Natur der Ak-
tivität. Obwohl es eventuell korrekter wäre, von Netzwerken intrinsischer Konnektivität
(„intrinsic connectivity networks“, ICNs) zu sprechen, wird in der Literatur der Begriff der
RSNs überwiegend weiterverwendet, da dadurch in der Regel ja der Zustand des Proban-
den bei der Untersuchung beschrieben wird. Im Wissen um die ursprünglichen Gemein-
samkeiten und Unterschiede beider Begriffe wird im Rahmen dieser Arbeit der Begriff
Ruhenetzwek oder RSN bevorzugt verwendet.
Eines der am besten erforschtenRuhenetzwerke ist das sogenannteDefault-Mode-Netzwerk.
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Wichtige Erkenntnisse über seine Bedeutung in kognitiven Funktionen und für das Verhal-
ten, konnten u. a. durch Studien an Personen mit bestimmten Erkrankungen oder Verhal-
tensauffälligkeiten, wie bspw.mit der Alzheimer-Krankheit, Schizophrenie oder Autismus
gewonnen werden [92]. Die Untersuchung von RSNs hinsichtlich Abweichungen von der
Norm erfordert immer einen Bezugspunkt. In Studien wird häufig eine Kontrollgruppe
als repräsentative Stichprobe der gesunden Bevölkerung zum Vergleich herangezogen. Es
wurden Versuche unternommen, ein Grundniveau der RSN-Aktivität zu definieren [3, 63].
Allerdings sind die Ergebnisse sehr stark von den Analysetechnik und den dabei gewähl-
ten Parametern abhängig.
Für die Analyse der Konnektivität in fMRT-Messungen im Ruhezustand existiert eine
Vielfalt an Auswertungsmethoden [94]. Zu diesen zählen u. a. die saatbasierte Korrela-
tionsanalyse („seed-based correlation analysis“, SCA) [15, 79], die hierarchische Clus-
teranalyse [28], die graphentheoretische Analyse [123], die Analyse der regionalen Ho-
mogenität [132] und der Amplitude niederfrequenter Schwankungen [42], die unabhän-
gige Komponentenanalyse („independent component analysis“, ICA) [10, 20, 85] sowie
weitere Verfahren zur Analyse der effektiven Konnektivität bspw. mithilfe der Granger-
Kausalität („Granger causality mapping“) [50, 101]. Auf alle diese Analyseverfahren ge-
nauer einzugehen, würde den Umfang dieser Arbeit übersteigen. Da sich die ICA seit
ihrer Einführung in der Resting-State-fMRT als anerkanntes Verfahren etabliert hat und
über einige vorteilhafte Eigenschaften verfügt, die im Abschnitt 2.4 näher erläutert wer-
den, wurde sie für die Auswertung der Daten dieser rs-fMRT-Studie gewählt.
Neben der Erforschung der Bedeutung einzelner RSNs im menschlichen Verhalten durch
Studienmit Patientenmit psychiatrischen und neurologischen Erkrankungen, könnenAna-
lysen zur FC auch dazu dienen, krankheitsspezifische Veränderungen zu objektivieren.
Die mittels rs-fMRT bestimmte FC könnte als Biomarker fungieren oder gar in die klini-
sche Diagnostik Einzug halten [53]. Die in dieser Arbeit untersuchten Patienten mit der
Friedreichschen Erkrankung – einer vererbten neurodegenerativen Systemerkrankung –
bieten ein breites Spektrum an krankheitsassoziierten Veränderungen, insbesondere der
motorisch-koordinativen Fähigkeiten. Somit verspricht die Untersuchung der FC im Kon-
text der neurologischen Defizite wertvolle Erkenntnisse zu bringen.
In der vorliegendenArbeit sollen fMRT-Daten imRuhezustand bei Patientenmit Friedreich-
Ataxie und gesunden Probanden aufgenommen und hinsichtlich der FC im gesamten Ge-
hirn analysiert werden. Zudem wird die klinische Ausprägung der Erkrankung mit neu-
rologischen Ratingskalen erfasst. Zuerst soll der Einfluss eines zusätzlichen Vorverarbei-
tungsschrittes untersucht werden. Dann folgen die Suche nach Veränderungen der FC bei
Patienten mit Friedreich-Ataxie und der Vergleich einer Gruppe von Patienten mit einer
gleichgroßen Gruppe gesunder Probanden. In der mehrere Schritte umfassenden Studie
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soll untersucht werden,
1. ob eine Abhängigkeit der räumlichen Ausdehnung der Ruhenetzwerke vom Fre-
quenzband der untersuchten Signalschwankungen besteht;
2. welche bekannten Ruhenetzwerke in einer gemeinsamen Gruppenanalyse von Pati-
enten und gesunden Probanden identifiziert werden können;
3. ob Unterschiede der FC in den Ruhenetzwerken zwischen Patienten und gesunden
Probanden bestehen;
4. ob die klinische Ausprägung der Erkrankung mit der FC in den Ruhenetzwerken
korreliert.
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2 Grundlagen
Dieses Kapitel stellt eine Einführung in relevante Grundlagen zur durchgeführten Studie
dar. Die Friedreichsche Erkrankung wird kurz vorgestellt; ebenso die neurologischen Ra-
tingskalen, die zu ihrer klinischen Bewertung herangezogenen wurden. Weiterhin werden
die physikalischen Grundlagen der MRT und der physiologische Hintergrund des für die
funktionellen Messungen entscheidenden BOLD-Kontrasts erklärt. Die ICA als daten-
gestütztes Analyseverfahren zur FC von im Ruhezustand aufgenommenen fMRT-Daten
bedarf ebenfalls einer Erläuterung.
2.1 Die Friedreich-Ataxie
Die Friedreich-Ataxie ist eine autosomal rezessiv vererbte, neurodegenerative Erkran-
kung. Sie ist benannt nach dem Pathologen Nicolaus Friedreich, der während seiner Tätig-
keit als Medizinprofessor in Heidelberg in den Jahren 1863–1877 ausführliche Beschrei-
bungen der Erkrankung veröffentlichte. Mit einer geschätzten Prävalenz von ungefähr 1
auf 50.000 stellt sie die häufigste vererbte Ataxie-Form in der Kaukasischen Bevölkerung
dar [106].
2.1.1 Genetik und Pathogenese
Verantwortlich zeichnet sich das Gen FXN auf dem Chromosom 9q13, das für das mito-
chondriale Protein Frataxin kodiert [22]. Die überwiegende Mehrzahl der Patienten trägt
eine instabile Expansion des Basentripletts Guanin-Adenin-Adenin (GAA) im ersten In-
tron des FXN-Gens auf beiden Allelen. Einen kleinen Prozentsatz bilden aber auch hete-
rozygote Träger mit einer zusätzlichen Punktmutationen (Compound-Heterozygot) [30].
Während sich bei Gesunden 7–29 Wiederholungen des Trinukleotids finden können, sind
es bei Patienten 66–1360. Die Länge der Trinukleotidexpansion korreliert dabei negativ
mit demAlter desAuftretens und positivmit demTempo derKrankheitsprogredienz [105].
Neben der beschriebenen Veränderung an der DNA behindern auch epigenetische Mecha-
nismen eine korrekte Transkription und sorgen so für einen Mangel an funktionsfähigem
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Frataxin in den Zellen [14]. Da die kodierende Region selbst jedoch unberührt bleibt, ist
ein Restlevel an funktionsfähigem Frataxin in den Zellen der Patienten zu finden. Das
vollständige Fehlen der Frataxin-Expression ist nicht mit dem Leben vereinbar, wie im
Mausmodell gezeigt werden konnte [31]. Demnach besteht bei Erkrankten ein Defizit an
Frataxin, das sich je nach Gewebe unterschiedlich ausgeprägt zeigt und wahrscheinlich
auf die unterschiedliche Länge somatischer GAA-Expansionen (somatische Instabilität)
zurückzuführen ist [33]. Betroffen sind v. a. das zentrale und periphere Nervensystem, das
Herz und das endokrine Pankreas.
Das Frataxin spielt eine Schlüsselrolle im Eisenmetabolismus der Zelle und ist von we-
sentlicher Bedeutung für die Bildung von Eisen-Schwefel-Clustern [89]. Diese sind als
wichtige Kofaktoren der mitochondrialen Komplexe I, II und III, der Aconitase, der Fer-
rochelatase und einiger anderer Enzyme an der Atmungskette, dem Citratzyklus und der
Häm-Synthese beteiligt [70]. Die Anhäufung von Eisen in Zellen mit Frataxin-Mangel
führt vermutlich zur vermehrten Bildung reaktiver Sauerstoffspezies im Mitochondrium
und bedingt den Untergang insbesondere von Nerven- und Herzmuskelzellen durch erhöh-
ten oxidativen Stress [5]. Die genauen Funktionen des Frataxins in der Eisenhomöostase
sind vielfältig und noch nicht vollständig verstanden.
2.1.2 Klinik
Typischerweise treten erste Symptome um die Pubertät auf, aber entsprechend dem Ge-
notyp zeigen Patienten unterschiedliche Verläufe mit frühem („early onset“) oder spätem
Einsetzen („late onset“) der Symptome [37]. Die typische klinische Ausprägung beschrieb
Harding mit einer fortschreitenden Ataxie des Rumpfs und der Extremitäten, Areflexie,
Dysarthrie und positivem Babinski-Zeichen [55]. Zusätzlich entwickeln die meisten Pa-
tienten eine Skoliose und eine hypertrophe Kardiomyopathie, die die Lebenserwartung
der Patienten unbehandelt im Mittel auf 40 Jahre limitiert. Die heutzutage am häufigsten
beschriebenen neurologischen Symptome sind eine Gangataxie, Dysmetrie der Arme und
Beine, Dysarthrie, Titubation des Kopfes, Atrophie und Schwäche der distalen Extremi-
täten, Fehlen der Muskel-Strecker-Reflexe, Babinski-Zeichen, Verlust der Gelenks- und
Vibrationsempfindung und überlagerte Missempfindungen an Händen und Füßen. Nahe-
zu alle Patienten sind im weiteren Verlauf auf einen Rollstuhl angewiesen. Unregelmäßig
treten ein Nystagmus, eine Optikus-Atrophie und eine Schwerhörigkeit auf. Bei bis zu
einem Drittel entwickelt sich ein Diabetes mellitus [69].
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2.1.3 Neuropathologie und Bildgebung
Neuropathologische Untersuchungen zeigen eine neuronale Degeneration sowohl in der
weißen als auch in der grauen Substanz des zentralen Nervensystems. Zu den intrinsischen
Läsionen werden der Untergang des Nucleus dentatus, die Artrophie des Nervus opticus
und der Betz-Zellen mit konsekutiver Degeneration der Pyramidenbahn (Kortikospinal-
bahn) gezählt [70]. Die Atrophie der weißen Faserbahnen im Gehirn ist nicht global, son-
dern lokalisiert in spezifischen Regionen zu beobachten. Als sekundäre Läsionen zeichnen
sich hier der Verlust von Fasern im spinozerebellären Trakt und die Atrophie von Nerven-
zellen im Nucleus dorsalis (Ncl. thoracicus posterior, Stilling-Clarke-Kern) aus, der Um-
schaltstation für die Propriozeption [69]. Während im Kleinhirn die Rinde unverändert
bleibt, umfassen die Schädigungen die weiße Substanz in der Tiefe des Kleinhirns sowie
eine Atrophie und mikrostrukturelle Schäden in den oberen Kleinhirnstielen, die die meis-
ten der efferenten Fasern des Nucleus dentatus führen [83]. Hervorzuheben ist außerdem
die Hypoplasie und folgende Degeneration der Spinalganglien [71] mit Demyelinisierung
der angeschlossenen sensiblen Nerven [88].
Bevor genetische Tests für die Friedreich-Ataxie verfügbar wurden, konnten mittels MRT
für die Erkrankung typische Veränderungen nachgewiesen werden. Dazu zählt eine Ver-
schmälerung des zervikalen Rückenmarks [127]. Diese konnte erfolgreich mit dem klini-
schen Schweregrad der Erkrankung korreliert werden [24]. Ebenfalls in Korrelation mit
dem neurologischen Defizit zeigt sich die Degeneration in den oberen Kleinhirnstielen
[2, 93]. Volumetrische Berechnungen auf Grundlage von MRT-Messungen stellen eine
Abnahme des Volumens in der weißen und grauen Substanz der dorsalen Medulla Oblon-
gata, den inferio-medialen Anteilen der Kleinhirnhemisphären, der rostralen Vermis und
der Region des Nucleus dentatus dar [90]. Diese Volumenabnahmen stehen in Korrelation
zur klinischen Schwere und Dauer der Erkrankung. Es ist jedoch davon auszugehen, dass
im Routine-MRT-Bild keine Veränderungen am Kleinhirn sichtbar sind [83]. Die Groß-
hirnrinde scheint keine Volumenänderung bei Patienten mit Friedreich-Ataxie zu zeigen.
Mit suszeptibilitätsgewichteter MRT und anschließender Nachverarbeitung der Aufnah-
men konnte eine Signalanhebung im Nucleus dentatus gefunden werden, die wahrschein-
lich auf die dort erkrankungstypische Ansammlung von Eisen zurückzuführen ist [122].
Mit den durch DTI gewonnenen Größen mittlere Diffusivität (MD) und fraktionale An-
isotropie (FA) konnten Veränderungen in den weißen Fasertrakten gemessen werden. Es
zeigten sich eine verminderte FA in den oberen und unteren Kleinhirnstielen und in der
Pyramide sowie in weißen Fasertrakten der rechten Kleinhirnhemisphere und im rechten
occipito-frontalen und inferioren longitudinalen Faszikel [35]. Die erniedrigte FA im obe-
ren Kleinhirnstiel korreliert mit der Schwere der neurologischen Symptome. Der obere
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Kleinhirnstiel, die weiße Substanz in der Tiefe des Kleinhirns, der hintere Schenkel der
Capsula interna und die Area retrolenticularis sind durch eine erhöhte MD gekennzeich-
net.
2.1.4 Therapieansätze
In Ermangelung einer kausalen Therapie bei noch unvollständig verstandenem Pathome-
chanismus nimmt die supportive physio- und ergotherapeutische Behandlung eine zen-
trale Rolle ein und adressiert v. a. den fortschreitenden Verlust des Gleichgewichts und
der feinmotorischen Koordination. Medikamentöse Therapieansätze mit Antioxidantien
(Idebenone) und Eisenchelatoren (Deferiprone) werden bisher nur in klinischen Studien
erprobt. In einer mehr als 12 Monate laufenden Studie mit Idebenone konnte keine signi-
fikante Veränderung des neurologischen Defizits im Vergleich zum Placebo beobachtet
werden [64]. In der Therapie der Herzinsuffizienz wird der Einsatz konventioneller Herz-
insuffizienzmedikamente empfohlen [124].
2.2 Neurologische Ratingskalen
Um die Schwere des neurologischen Defizits bei vererbten Ataxien wie der Friedreich-
Ataxie auf klinischer Ebene zu evaluieren, stehen verschiedene neurologische Ratings-
kalen zur Verfügung. Dazu zählen u. a. die 1997 entworfene, sehr umfangreiche „Inter-
national Cooperative Ataxia Rating Scale“ (ICARS) [119] und die krankheitsspezifische
„Friedreichs Ataxie Rating Scale“ (FARS) [116].
2.2.1 Der SARA-Score
Eine Gruppe europäischer Neurologen, die sich im Rahmen des „European integrated pro-
ject on spinocerebellar ataxias“ (EUROSCA) zusammengefunden haben, entwickelte bei
einem Treffen in Bonn im Jahr 2004 die „Scale for the Assessment and Rating of Ata-
xia“ (SARA) [104]. Ziel dieser neuen Skala ist die Testung und Evaluation einer Ataxie
zu standardisieren, dabei gleichzeitig nahe am Ablauf einer gewöhnlichen neurologischen
Untersuchung zu bleiben und keine technische Ausrüstung zu erfordern. Die SARAbesitzt
acht Kategorien, in denen der Patient mit umso mehr Punkten bewertet wird, je stärker die
Symptomatik ausgeprägt ist. Aufsummiert können maximal 40 Punkten erreicht werden:
0 entsprechen keiner Ataxie, 40 der schwersten Ausprägung einer Ataxie. Im Einzelnen
handelt es sich um die Beurteilung des Gangs (0 bis 8 Punkte), der stehenden Haltung
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(0 bis 6 Punkte), der sitzenden Haltung (0 bis 4 Punkte), des Finger-Finger-Versuchs (0
bis 4 Punkte), des Finger-Nase-Versuchs (0 bis 4 Punkte), der Diadochokinese (0 bis 4
Punkte) und des Knie-Hacke-Versuchs (0 bis 4 Punkte). Die Funktionen der Extremitäten
in den Elementen 5 bis 8 werden unabhängig für beide Seiten untersucht und dann das
arithmetische Mittel der Ergebnisse beider Seiten berücksichtigt. Eine Faktoren-Analyse
legt nahe, dass der Test im Wesentlichen nur einen Faktor misst. Die Verteilung der Werte
gestaltet sich weitgehend linear und die SARA-Werte steigen mit dem Stadium der Er-
krankung an. Die zur Erhebung benötigte Zeit kann bei Patienten etwa 4 bis 14 Minuten
betragen und ist damit deutlich kürzer als bei der ICARS. Die SARA eignet sich sehr
gut für die klinische Bewertung von Patienten mit Friedreich-Ataxie, da sie stark mit der
krankheitsspezifischen FARS und der ICARS korreliert [19].
2.2.2 Der PATA-Test
Der sogenannte PATA-Test stellt eine Komponente der umfangreicheren FARS dar [116].
Er eignet sich zur Evaluation der Koordination der Sprachmotorik und zeichnet sich durch
eine sehr gute Interrater-Reliabilität aus. Der Patient wird aufgefordert die beiden Silben
„Pa-Ta“ so schnell wie möglich hintereinander zu wiederholen. Anschließend werden aus
einer Tonaufnahme die Wiederholungen während 10 Sekunden ausgezählt.
2.3 Funktionelle Magnetresonanztomographie
Paul Lauterbur und Sir Peter Mansfield legten mit ihren 1974 unabhängig voneinander
veröffentlichten Arbeiten die Grundsteine für die heutige Technik der Magnetresonanz-
tomographie [49]. Dafür wurden sie im Jahr 2003 mit dem Nobelpreis für Physiologie
oder Medizin ausgezeichnet [76]. Dieses bildgebende Verfahren erlaubt in vivo Aufnah-
men des menschlichen Körpers mit guter örtlicher Auflösung und gutem Weichteilkon-
trast. Die MRT setzt den Untersuchten keiner ionisierenden Strahlung aus, wie bspw. das
konventionelle Röntgen, die Computertomographie (CT) oder die Positronen-Emissions-
Tomographie (PET). Das Tragen vonHerzschrittmachern oder anderen ferromagnetischen
Implantaten stellt eine Kontraindikation der MRT dar. Klaustrophobisch veranlagte Men-
schen sind in der Regel ebenfalls vonUntersuchungen in herkömmlichenMR-Tomographen
ausgeschlossen. Die funktionelle Magnetresonanztomographie arbeitet mit speziell ge-
wichteten Sequenzen und ermöglicht zeitlich und örtlich aufgelöste funktionelle Mes-
sungen des Gehirns. Neuronale Aktivierungen werden dabei indirekt über den BOLD-
Kontrast erfasst.
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2.3.1 Physik der Magnetresonanztomographie
Diese Form der Bildgebung beruht auf dem physikalischen Effekt der Kernspinresonanz.
Darunter versteht man die Eigenschaft von Atomkernen, die sich in einem äußeren stati-
schen Magnetfeld befinden, Energie in Form von elektromagnetischen Wellen einer be-
stimmten Frequenz (Resonanzfrequenz) zu absorbieren und wieder zu emittieren. Dazu
müssen diese Atomkerne einen Eigendrehimpuls (Kernspin) besitzen, der ein gleichge-
richtetes magnetisches Moment bewirkt. Jeder Atomkern stellt ein kleines rotierendes
Magnetfeld dar, das sich frei im Raum ausrichten kann. Die Kerne der Wasserstoffato-
me eignen sich besonders gut für die MRT, da sie einen Kernspin besitzen und außerdem
den Großteil unseres Organismus‘ ausmachen. Charakteristisch für jedes Atom ist das gy-
romagnetische Verhältnis , ein konstanter Faktor, der den betragsmäßigen Unterschied
zwischen dem Kernspin und dem dazugehörigen magnetisches Moment bezeichnet. Der
Einfachheit halber wird im Folgenden verkürzt von Spin geredet, um den Kernspin und
die mit ihm verbundenen magnetischen Eigenschaften anzusprechen. Natürlicherweise
sind die Spins beliebig im Raum ausgerichtet, sodass sich ihre magnetischen Momente in
der Summe gegenseitig aufheben. Unter der Wirkung eines starken äußeren Magnetfelds
(mit B0 bezeichnet) beginnen die Spins mit einer einheitlichen Frequenz zu präzedieren,
d. h. sie kreiseln – bildlich gesprochen. Die Präzessionsfrequenz ist dabei vom gyroma-
gnetischen Verhältnis und der Stärke des B0-Feldes abgängig. Sie wird Larmorfrequenz
genannt und berechnet sich nach der Formel:
fLarmor =

2B0
Im Rahmen der thermischen Bewegung kommen sich die Moleküle nahe, in denen meh-
rere Spins zusammengefasst sind. Durch die gegenseitige Beeinflussung ihrer Magnet-
felder ändert sich dynamisch die Ausrichtung der Spins. Über die genaue Orientierung
einzelner Spins lässt sich keine Aussage machen. In ihrer Summe entsteht aber ein soge-
nannter Netz-Magnetisierungsvektor M , dessen Betrag von B0 und der Temperatur ab-
hängig ist. Seine Richtung ist parallel den Feldlinien von B0 und wird als longitudinal
oder z-Richtung bezeichnet. Durch die Anregung mit einer elektromagnetischen Welle in
der Larmorfrequenz – also der Resonanzfrequenz – kann der Netz-Magnetisierungsvektor
aus der longitudinalen in die transversale Ebene gekippt werden. Dabei beschreibt er ei-
ne Präzessionsbewegung, da die einzelnen Spins in Phase präzedieren. Diese Form der
Auslenkung veranschaulicht das eigentliche Resonanzphänomen und wird Exzitation ge-
nannt (Abbildung 2.1). Die Beschreibung wird deutlich vereinfacht, wenn man in ein mit
gleicher Frequenz um die z-Achse rotierendes Koordinatensystem wechselt. Die elektro-
magnetische Welle (Hochfrequenzimpuls) wird mit einer Hochfrequenzspule erzeugt. Je
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Abbildung 2.1: Resonanzphänomen bei Exzitation. a Auslenkung der Netz-
Magnetisierung M in Richtung der Quermagnetisierung B1 im ro-
tierenden Koordinatensystem. b Präzedierende Kippbewegung der
Netzmagnetisierung im statischen Koordinatensystem. Überlagerung der
langsamen Rotation weg von der z-Achse durch eine deutlich schnellere
Rotation um diese. Die Spitze des Vektors beschreibt eine helikale Bahn
auf einer Kugeloberfläche [17].
nachdem wie lange sie eingeschaltet bleibt, können unterschiedliche Auslenkungswinkel
(„flip angle“) erzielt werden. Wird der Netz-Magnetisierungsvektor um 90° ausgelenkt,
so wird die transversale Komponente der Magnetisierung (Mxy) maximal während die
longitudinale (Mz) null wird (Abbildung 2.2).
Ist die Exzitation beendet, strebt der Netz-Magnetisierungsvektor wieder dem Ausgangs-
zustand (Relaxation) zu. Die durch den rotierenden Spin während dieses Vorgangs indu-
zierte elektromagnetischeWelle kann über Empfangsspulen gemessenwerden. Zwei Rela-
xationszeiten werden unterschieden, die verschiedene Effekte beschreiben und je nachGe-
wichtung einen entsprechenden Bildkontrast erzeugen können, der gewebespezifisch vari-
iert. Die longitudinale Relaxation oder Spin-Gitter-Relaxationwird durch dieT1-Relaxationszeit
charakterisiert. Sie entspricht der Rückgabe der zuvor aufgenommen Energie. Die trans-
versale Relaxation oder Spin-Spin-Relaxation wird durch die T2-Relaxationszeit beschrie-
ben. Sie entsteht durch die Dephasierung der Präzessionsbewegung der einzelnen Spins
untereinander. Die thermisch bedingteMolekularbewegung trägt wesentlich dazu bei. Au-
ßerdem finden sich innerhalb eines Volumenelements („voxel“) meist viele verschiedene
Gewebetypen, die mit ihrem jeweils unterschiedlichen molekularen Umfeld das Magnet-
feld des Wasserstoff-Spins beeinflussen. Letztlich lassen sich gleiche Spins nur in einem
sehr kleinenMaßstab zu einem sogenannten Isochromat zusammenfassen. Da verschiede-
ne Isochromaten mit leicht unterschiedlicher Lamorfrequenz präzedieren, geraten sie nach
der gemeinsamen Anregung außer Phase, sodass die transversale Netz-Magnetisierung
Mxy relativ schnell verschwindet. Die Zeit zwischen zwei Anregungen wird Repetitions-
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Abbildung 2.2: Darstellung der longitudinalen und transversalen Magnetisierung. Der
Netz-Magnetisierungsvektors M setzt sich aus den zwei orthogonalen
Komponenten der longitudinalen Magnetisierung Mz und der um die z-
Achse rotierenden transversalen MagnetisierungMxy zusammen [17].
zeit TR genannt, die Zeit zwischen Anregung und Signalaufnahme Echozeit TE . Je nach
Wahl der Länge dieser beider Zeiten können die Relaxationseffekte der T1- oder T2-Zeit
betont werden, um entsprechend gewichtete Bildkontraste zu erzielen (2.3).
Die räumliche Kodierung des Bildes wird durch Gradientenspulen erreicht, die jeweils
einen Magnetfeldgradienten entlang der drei räumlichen Achsen im statischen Magnet-
feld erzeugen. Der Gradient zur Selektion der Schicht sorgt durch Veränderung der La-
morfrequenz während der Exzitation für die selektive Anregung einer Schicht. Während
der Ausleseperiode wird das aus dieser Schicht stammende Relaxationssignal über ei-
nen Frequenz- und mehrere Phasenkodierungsgradienten so verschlüsselt, dass daraus die
Werte an einzelnen Positionen berechnet werden können.
2.3.2 Der BOLD-Kontrast und sein physiologischer
Hintergrund
Das BOLD-Signal bildet die Grundlage der indirekten Messung neuronaler Aktivität mit
der fMRT. Die Anhebung des Aktivitätsniveaus der Neuronen einer umschriebenen Hirn-
region imVerhältnis zumGrundniveau erhöht dort den zerebralen Blutfluss und das zereb-
rale Blutvolumen um bis zu 30% [45]. Da der metabolische Umsatz von Sauerstoff nur
relativ gering ansteigt, nimmt die Sauerstoffextraktionsfraktion deutlich ab, d. h. der Sau-
erstoffbedarf wird im Verlauf überkompensiert. Es resultiert eine Zunahme der Konzen-
tration an oxygeniertem Hämoglobin, obwohl die absolute Menge an desoxygeniertem
Hämoglobin steigt (Abbildung 2.4). Da sich oxygeniertes Hämoglobin diamagnetisch und
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Abbildung 2.3: Relaxation der longitudinalen und transversalen Magnetisierung. Zeitli-
cher Verlauf der longitudinalen (Mz, oben) und transversalen Komponen-
te (Mxy, unten) der Netz-Magnetisierung während der Relaxation nach
Exzitation durch einen 90°-Hochfrequenzimpuls. Formelle Definition der
Zeitgrößen T1 und T2 [17].
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Abbildung 2.4: Relative metabolische und zirkulatorische Veränderungen bei neurona-
ler Aktivierung. Schematische Darstellung der Veränderungen ausge-
hend von einem Gleichgewichts- oder Grundzustand in Antwort auf ei-
ne vorübergehende neuronale Aktivierung. CBF, zerebraler Blutfluss;
CBV, zerebrales Blutvolumen; CMRO2, zerebrale metabolische Umsatz-
rate von Sauerstoff; OEF, Sauerstoffextraktionsfraktion; Hgb-O2, oxyge-
niertes Hämoglobin; BOLD, Signal in Abhängigkeit der lokalen Blutoxy-
genierung (modifiziert nach [96]).
desoxygeniertes paramagnetisch verhält, kann ein Bildkontrast abhängig von der lokalen
Blutoxygenierung gewonnen werden [91]. Die reduzierte Konzentration an desoxygenier-
tem Hämoglobin in aktivierten Hirnregionen verursacht lokal ein homogeneres Magnet-
feld. Dadurch klingt die transversale Magnetisierung langsamer ab und das gemessene
Signal wird stärker. Dieser Abfall wird durch die T 2 -Relaxation beschrieben. Sie fasst
die T2-Relaxation durch Spin-Spin-Interaktionen und den Effekt der lokalen Feldinho-
mogenitäten zusammen. Die zugehörige T 2 -Relaxationszeit ist deshalb deutlich kürzer.
In der Regel wird in der fMRT eine EPI-Sequenz („echo-planar imaging“) mit Gradien-
tenecho wegen ihrer hohen T 2 -Sensitivität und schnellen Akquisition eingesetzt [7]. Mit
EPI-Sequenzen lässt sich eine Schicht innerhalb von 20 bis 50ms aufnehmen [82], sodass
für das gesamte Gehirn Repetitionszeiten TR von etwa 2 bis 3 s benötigt werden. Durch
den Nachweis der Korrelation zwischen BOLD-Signal und neurophysiologischen Mess-
größen wie bspw. lokalen Feldpotentialen im Elektroenzephalogramm (EEG) konnte der
neuronale Ursprung des BOLD-Signal unterstrichen werden [78, 80, 109].
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2.4 Unabhängige Komponentenanalyse
Die unabhängige Komponentenanalyse („independent component analysis“, ICA) ist eine
Methode zur Separierung von Quellsignalen aus einer Aufzeichnung ohne genaue Kennt-
nisse über die Art der Quellsignale und ihrer Mischung („blind source separation“). Als
anschauliches Beispiel wird häufig das Cocktail-Party-Problem zitiert: Aus der Überla-
gerung mehrerer Gespräche mit Hintergrundmusik und Straßenlärm sollen die Stimmen
einzelner Personen extrahiert werden. Bell und Sejnowski konnten die erfolgreiche An-
wendung eines ICA-Algorithmus‘ auf dieses Problem zeigen [11]. Während das gesun-
de menschliche Gehirn dieser Aufgabe intuitiv ohne größere Anstrengungen gewachsen
ist, baut der mathematische Ansatz auf der Annahme auf, dass das aufgezeichnete Si-
gnal eine Mischung von unabhängigen, nicht-gaußverteilten Signalen ist. Fasst man die
fMRT-Daten als eine Mischung von mehreren neuronalen Quellsignalen und überlagerten
Störeinflüssen auf, so kann die ICA versuchen diese Mischung in unabhängigen Kom-
ponenten („independent components“, ICs) zu separieren [85]. Eine Stärke der ICA liegt
deshalb in der Separierung in eigenen ICs und damit Entfernung physiologischer Stör-
einflüsse aus den fMRT-Daten. Außerdem eignet sich die ICA als explorative und daten-
gestützte Methode zur Untersuchung der intrinsischen neuronalen Aktivität, über deren
exakten Signalverlauf – im Gegensatz zu einer ereignisbezogenen fMRT-Studie – vorab
keine Hypothese existiert. Zudem unterliegt sie keinem Bias wie die SCA, bei der die
geringe räumliche Veränderungen des Saatpunktes zu merklichen Unterschieden in der
räumlichen Ausdehnung des RSNs führen kann [25]. Mittels datengestützter ICA können
häufig zusätzliche funktionell verbundene Knotenpunkte entdeckt werden, da sie gegen-
über der SCA in der Lage ist, Störsignale nicht-neuronalen Ursprungs in den Messda-
ten zu erkennen und zu isolieren, sodass der Signal-Rausch-Abstand verbessert werden
kann [9]. Eine IC besitzt eine räumliche Karte („spatial map“, SM) und einen zugehöri-
gen Zeitverlauf („time course“, TC). Es wird zwischen einer räumlichen unabhängigen
Komponentenanalyse („spatial ICA“, sICA) und einer zeitlichen unabhängigen Kompo-
nentenanalyse („temporal ICA“, tICA) unterschieden, je nachdem ob möglichst räumlich
unabhängige Karten oder zeitlich unabhängige Signalverläufe gesucht werden sollen. Für
die Anwendung auf fMRT-Daten im Ruhezustand hat sich die räumliche Unabhängigkeit
als vorzugswürdige Annahme bewährt, da sie gut mit der Beobachtung niederfrequenter
Signalschwankungen in räumlich umschriebenen und voneinander getrennten Hirnregio-
nen vereinbar ist. Formell handelt sich bei der ICA um eine Methode der statistischen
Mathematik mit dem Modell X = MC. Die fMRT-Daten eines Probanden in Matrix X
werden als Matrizenprodukt aus den SMs der ICs in Matrix C und den zugehörigen Zeit-
verläufen in Mixing-MatrixM ausgedrückt:
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Ein Element xtv der fMRT-Daten-MatrixX gibt denBOLD-Werten desVoxels v zumZeit-
punkt t an. Die insgesamt V Voxel des dreidimensionalen Raums werden in einem Zeilen-
vektor linear aneinandergereiht. In jeder Spalte der MatrixX finden sich die BOLD-Werte
des gesamten Voxelraums an einem der insgesamt T Aufnahmezeitpunkte. Die Mixing-
MatrixM beinhaltet die Zeitverläufe derK ICs. Ein Spaltenvektormk der Mixing-Matrix
M beinhaltet den Zeitverlauf der IC k für die Zeitpunkte 1  t  T . In der Matrix C fin-
den sich die SMs derK ICs. Ein Zeilenvektor ck der Matrix C beschreibt die SM der IC k
für die Voxel 1  v  V . Durch die Multiplikation der MatrizenM und C wird also der
Beitrag jeder IC zu einem Voxel der Ausgangsdaten in MatrixX berechnet. Genau gesagt
ergeben also die entsprechend der SMs gewichteten Beiträge jedes TCs zu einem Voxel
in ihrer Summe die ursprünglichen fMRT-Daten. WederM noch C sind bekannt, sondern
nur die in X beobachteten Zufallsprozesse (fMRT-Daten).
Umdie Zerlegung in ICs vorzunehmenwird dasModell umgestellt und die inverseMixing-
Matrix M 1, die sogenannte Unmixing-Matrix W geschätzt: C = M 1X = WX .
Dies gelingt unter allgemeinen Einschränkungen ihrer Eigenschaften. Erstens wird die
gegenseitige Unabhängigkeit der ICs ckv angenommen. Unabhängigkeit einer Zufallsva-
riablen bedeutet soviel wie, dass die Information aus einer Quelle keine Information über
eine andere Quelle enthält. Zweitens wird eine nicht-gaußsche Verteilung der Zufallsva-
riablen gefordert. Denn im Falle gaußverteilter Zufallsvariablen wäre die Schätzung der
Mixing-Matrix nur als eine orthogonale Transformation möglich. Diese Bedingung ist
gleichzeitig der Schlüssel der mathematischen Lösung. Es existieren verschiedene Grö-
ßen, mit denen sich nicht-gaußsche Verteilungen quantifizieren lassen. Dabei handelt es
sich um Statistiken höherer Ordnung („higher-order statistics“, HOS). Ein weitverbreite-
ter Ansatz aus der Informationstheorie ist die Minimierung der Transinformation („mutual
information“) unter Verwendung der Maximum-Likelihood-Methode oder die Maximie-
rung der Negentropie [21]. Zu den populärsten Algorithmen für die Abschätzung zählt
„Infomax“ und „FastICA“ [11, 62]. Um die rechnerische Lösung des ICA-Problems zu
vereinfachen, werden zwei Vorverarbeitungsschritte durchgeführt. Die Zentrierung sorgt
dafür, dass die aufgenommenen Daten inX denMittelwert 0 besitzen. Dadurch gehen kei-
ne Informationen verloren und die dabei abgezogenen Mittelwerte können ebenfalls die
ICA-Transformation durchlaufen und anschließendwieder addiert werden. DasWhitening
erlaubt mit vergleichsweise einfachenMitteln eine wesentliche Reduktion des Rechenauf-
wands der eigentlichen ICA. Mit einer Eigenwertzerlegung kann die fMRT-Daten-Matrix
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X linear transformiert werden, sodass sie „weiß“ im Sinne der Gaußschen Verteilung ist,
d. h. aus unkorrelierten Vektoren mit der Varianz 1 besteht. Das hat den Vorteil, dass die
Mixing-Matrix orthogonal wird und die zu schätzenden Parameter der ICA deutlich verrin-
gert werden. Im gleichen Schritt können zudem die Dimensionen reduziert werden indem
kleine Eigenwerte der zuvor durchgeführten Eigenwertzerlegung verworfen werden. Ins-
gesamt entspricht das Whitening also einer Hauptkomponentenanalyse („principal com-
ponent analysis“, PCA).
Das bisher beschriebene ICA-Modell behandelt nur die Daten eines Probanden. Für die
Erweiterung auf eine Gruppe von Probanden mit der Möglichkeit, statistische Vergleiche
und Folgerungen aus diesen zu ziehen, bieten sich mehrere Ansätze. Es können indivi-
duelle ICAs für jeden Probanden durchgeführt und anschließend die ICs der einzelnen
Probanden bspw. mittels „self-organizing clustering“ gruppiert werden [40]. Dies hat den
Vorteil, dass maximaler Spielraum für individuelle Variabilität gelassen wird. Allerdings
gleichen sich die Zerlegungen wegen variabler Rauschanteile nicht, sodass ein Vergleich
der ICs zwischen den Probanden fragwürdig erscheint. Eine Alternative ist das Zusam-
menfügen der Daten und die Zerlegung in einer einzelnen ICA [20]. Das Aneinanderfü-
gen in der Zeitdimension erlaubt die Schätzung individuell unterschiedlicher Zeitverläufe
unter der Annahme ähnlicher räumlicher Karten. Da in fMRT-Daten die zeitliche Varianz
der Signalverläufe vermutlich größer ist als die Varianz der räumlichen Verteilung, zeigen
sich bessere Ergebnisse für das zeitliche als für das räumliche Aneinanderfügen [103].
Nach der gemeinsamen ICA aller Daten werden individuelle Zeitverläufe und SMs für
die einzelnen Personen rekonstruiert („back reconstruction“)[39].
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3.1 Patienten und Probanden
Es konnten insgesamt 34 Personen in die Studie eingeschlossen werden. Alle Studien-
teilnehmer sind über den Ablauf der Studie informiert und haben schriftlich eingewilligt.
Die Ethikkommission der Universität Tübingen hat der Durchführung der Studie zuge-
stimmt. Die 34 Personen unterteilten sich in zwei Gruppen: Die Patientengruppe bestand
aus 17 Personen (5 Frauen) mit molekulargenetisch nachgewiesener Friedreich-Ataxie,
die in der neurologischen Universitätsklinik Tübingen rekrutiert werden konnten. Ihr Al-
ter betrug zwischen 19 und 71 Jahren bei einem mittleren Alter von 37 Jahren mit einer
Standardabweichung von 14,7 Jahren. Die Länge der GAA-Triplet-Wiederholung beweg-
te sich im krankheitsdefinierenden Bereich (Unterabschnitt 2.1.1). Dementsprechend un-
terschiedlich war auch der Zeitpunkt des Auftretens der Erkrankung. Alle Patienten wur-
den am Tag der MRT-Messung von einem erfahrenen Neurologen klinisch untersucht.
Der SARA-Score variierte im Bereich von 6 bis 38 Punkten, wobei der mittlere Wert bei
18,0 lag mit einer Standardabweichung von 8,8. Die während zwei 10-sekündigen Durch-
läufen gemittelten PATA-Wiederholungen rangierten im Bereich von 12,5 bis 33,5 bei
einer mittleren Anzahl von 23,6 Wiederholungen mit einer Standardabweichung von 5,4.
Ausschlusskriterien für die Patienten waren u. a. ein implantierter Fixateur interne zur
Behandlung der Skoliose und ein weit fortgeschrittenes Stadium der Erkrankung, das ein
bequemes Liegen im Scanner über die Messdauer hinweg unmöglich machte. Die Kon-
trollgruppe bestand aus 17 gesunden Probanden (5 Frauen), die dem Geschlecht und Alter
(Toleranz von +/- 5 Jahren) der Patienten entsprechend ausgewählt wurden. Ihr Alter be-
wegte sich im Bereich von 21 bis 74 Jahren bei einem mittleren Alter von 37,8 Jahren
mit einer Standardabweichung von 14,4 Jahren. Das Vorliegen einer neurologischen oder
psychiatrischen Erkrankung wurde bei den Probanden anamnestisch sowie mittles einer
zusätzlichen klinisch-neurologischen Untersuchung ausgeschlossen. Die Zusammenset-
zung beider Gruppen wurde hinsichtlich des Alters und Geschlechts aufeinander abge-
stimmt, um diese bekannten physiologischen Einflussfaktoren auf die FC im Ruhezustand
zu berücksichtigen [3, 61].
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3.2 Studienprotokoll
Tabelle 3.1 bietet eine Übersicht der in diesem Kapitel beschriebenen Schritte des Stu-
dienprotokolls in ihrer logischen Reihenfolge und nennt die wichtigsten Parameter und
Zwischenergebnisse.
3.3 Untersuchungsablauf und Datenakquisition
Vor der MRT-Untersuchung wurden die Patienten und gesunden Probanden über den Un-
tersuchungsablauf sowie über mögliche Risiken und Kontraindikationen mündlich und
anhand eines standardisierten Aufklärungsbogens aufgeklärt. Die Studienteilnehmer wur-
den auf dem Rücken gelagert und mit einem Gehörschutz versorgt. Der Kopf wurde im
Rahmen der Kopfspule mit kleinen Schaumstoffpolstern fixiert, um Kopfbewegungen zu
reduzieren. Die Beine wurden durch ein Polster unter den Unterschenkeln leicht hochge-
lagert, um die Wirbelsäule zu entlasten. Vor der funktionellen Messung wurden die Studi-
enteilnehmer angewiesen, mit geschlossenen Augen ruhig zu liegen, an nichts Bestimmtes
zu denken und dabei nicht einzuschlafen. Die reine Messzeit für den funktionellen Daten-
satz betrug 10 Minuten, die gesamte Untersuchung dauerte rund 30 Minuten.
Die Messungen erfolgten an einem 3-Tesla-MR-Tomographen (MAGNETOM Trio Sie-
mens, Erlangen) der Radiologischen Universitätsklinik Tübingen. Verwendet wurde eine
32-Kanal-Kopfspule. Alle Aufnahmen deckten das gesamte Groß- und Kleinhirn ab. Die
funktionelle Messung bestand aus 200 konsekutiven Aufnahmen eines Datensatzes be-
stehend aus 46 axialen Schichten von 3,0mm Dicke bei einer isotropen Voxelgröße von
3,0mmKantenlänge, die mit einer T 2 -gewichtete EPI-Sequenz gewonnen wurden (TR/TE
3000/30ms, Matrix 64x64). Bei einem Patient musste die funktionelle Messung nach 179
Aufnahmen abgebrochen werden. Da in der Gruppenanalyse nur eine einheitliche An-
zahl an Aufnahmen für alle Personen verwendet werden kann, verringerte sich die Anzahl
gegenüber den ursprünglich vorgesehenen 193 auf diese Zahl. Weiterhin wurde eine ana-
tomische Referenzaufnahme bestehend aus 260 sagitalen Schichten von 1mm Dicke bei
einer isotropen Voxelgröße von 1mm Kantenlänge mit einer T1-gewichteten MPRAGE-
Sequenz („magnetization prepared rapid acquired gradient echo“) erstellt.
3.4 Datenvorverarbeitung
Die Datenvorverarbeitung stellt einen wichtigen Schritt in der Analyse der Messdaten dar,
da sie die Grundlage für eine optimale statistische Analyse schafft. Der Filterung von Stör-
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Tabelle 3.1: Übersicht des Studienprotokolls der Arbeit mit Auflistung der einzelnen
Schritte der Datenerhebung bzw. -verarbeitung. Zu jedem Schritt werden die
Methoden und ihre Parameter sowie die Zwischenergebnisse genannt.
Schritt des
Studienprotokolls
Beschreibung
1a) Klinisches Rating SARA-Score
PATA-Test: Mittelwert von zwei Durchgängen
1b) Datenakquisition Funktionelle Aufnahmen: EPI, TR = 3 s; 200
Aufnahmen, 3mm isotrope Voxel, 64*64*46-Matrix
Anatomische Aufnahme:MPRAGE, T1-Wichtung,
1mm isotrope Voxel
2) Datenvorverarbeitung Slice time correction, Bewegungskorrektur,
Koregistrierung, Segmentierung, räumliche
Normalisierung, Verwerfen der ersten 7 Aufnahmen,
White matter correction, Intensitätsnormalisierung,
Bandpassfilter (nur in einer separaten
Voruntersuchung), Räumliche Glättung
(FWHM = 8mm)
Zwischenergebnis 53*63*53*172-Matrix (Voxel in x-, y-, z-Richtung,
Zeitpunkte)
Maskierung der grauen und weißen Substanz:
70125*172-Matrix (linear indizierte Voxel,
Zeitpunkte)
3a) Gruppen-ICA Eingangsdaten: 34 Datensätze mit je 172
Zeitpunkten
Schritte: Reduktion jedes Datensatzes auf 100 PCs;
Aneinanderfügen und Reduktion auf 75 PCs; ICA
mit 75 ICs (Infomax-Algorithmus, ICASSO mit 20
Wiederholungen); Rekonstruktion individueller ICs
Zwischenergebnis 75 ICs bestehend aus SM und TC für jeden der 34
Studienteilnehmer
3b) Komponentenauswahl Kriterien der Auswahl: Cluster-Stabilitäts-Index
Iq  0; 9; fALFF < 2 (berechnet aus TC);
Vergleich der SM mit RSN-Vorlagen; visuelle
Begutachtung der SMs
4) Vergleich der Patienten
und gesunden Probanden
2-Stichproben-t-Test der SMs: Signifikanzniveau
FDR q = 0; 05 und mind. 5 zusammenhängende
Voxel
5) Korrelation der FC mit
dem neurologischen Rating
Regressionsanalyse der SMs mit SARA- und
PATA-Wert: Signifikanzniveau s.o.
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signalen kommt eine besondere Bedeutung zu, da bei Untersuchungen im Ruhezustand
im Gegensatz zur ereignisbezogenen fMRT a-priori kein Modell existiert, das das Signal
beschreibt. Die einzelnen Schritte wurden in der beschriebenen Reihenfolge auf den Da-
tensatz jedes Probanden angewandt und umfassten die „Slice time correction“, die Bewe-
gungskorrektur, die Koregistrierung, die Segmentierung, die Normalisierung, die „White
matter correction“ und die räumliche Glättung. Der Bandpassfilter wurde nur in einer vor-
angehendenAnalyse eingesetzt, um dieAbhängigkeit der räumlichenAusdehnung der Ru-
henetzwerke vom Frequenzband zu untersuchen. Außerdemwurde eineMaske der grauen
und weißen Substanz für die anschließende Analyse erstellt. Vor der statistischen Analy-
se wurden die ersten 7 funktionellen Aufnahmen verworfen, um sicherzustellen, dass ein
Magnetisierungsgleichgewicht (Steady-State) erreicht wurde. Für die gesamte Auswer-
tung der Daten wurde die SoftwareMATLAB in der Version 8.4 (MathWorks, NatickMA,
USA) eingesetzt. Die meisten Vorverarbeitungsschritte erfolgten mit der Toolbox SPM81
(„statistical parametric mapping“). Die „White matter correction“ wurde mit der Toolbox
CONN v15a2 durchgeführt [129].
3.4.1 Slice time correction
Die sogenannte „Slice time correction“ versucht die zeitliche Konsistenz in einem volu-
metrischen Datensatz wiederherzustellen, der aus mehreren Schichten besteht, die zeitlich
geringfügig versetzt aufgenommen wurden. Dazu werden die Signale der verschiedenen
Schichten mit Hilfe einer Interpolation relativ zu einer Referenzschicht zeitlich verscho-
ben, sodass alle Aufnahmen wieder dem gleichen Zeitpunkt entsprechen. In den vorlie-
genden Daten wurden die Schichten im „Interleaved“-Schema aufgenommen, d. h. die
Schichten wurden nicht fortlaufend angeregt, sondern es wurden zuerst die geradzahligen
und dann die ungeradzahligen Schichten akquiriert.
3.4.2 Bewegungskorrektur
Die hier angewandte Bewegungskorrektur schließt auch eine Korrektur der Varianz durch
Feldinhomogenitäten ein („realignment and unwarp“).Während einerMessdauer vonmeh-
reren Minuten sind kleine Bewegungen des Kopfes trotz der Anweisung, still zu liegen,
und einer vorsichtigen Fixierung in der Kopfspule nicht vollständig zu vermeiden. Da-
durch können Signale induziert werden, die u. U. größer sind als die eigentlichen BOLD-
Veränderungen. Besonders stark ist der Effekt in Bereichen, wo verschiedene Gewebsen-
1http://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/software/spm8/
2http://www.nitrc.org/projects/conn
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titäten aneinandergrenzen, bspw. amÜbergang vomGehirn zum Schädel oder zu den Ven-
trikeln, und solchen, die bereits von Suszeptibilitätsartefakten betroffen sind. Die SPM-
Routine nimmt die erste Aufnahme aus der Zeitreihe als Referenz und schätzt relativ zu
dieser die Bewegungen in den 6 Freiheitsgraden eins starren Körpers mit der Methode
der kleinsten Quadrate ab [47]. Die so ermittelten Bewegungen werden dann rückgängig
gemacht, indem die Daten neu berechnet werden. Interpoliert wird mit B-Splines zweiten
Grades. Zusätzlichwird versucht, Verzerrungen zu korrigieren, die imZusammenspiel von
Inhomogenitäten im statischen Magnetfeld des Scanners und den Bewegungen des Kop-
fes entstehen. Mithilfe eines mathematischen Modells kann direkt aus den EPI-Daten und
den geschätzten Parametern der Bewegungskorrektur eine Karte der Feldinhomogenitäten
erstellt werden, um die Korrektur durchzuführen [4].
3.4.3 Koregistrierung
Die Koregistrierung bringt die T1-gewichtete, hochauflösende Referenzaufnahme in Kon-
gruenz mit den funktionellen Aufnahmen. Die Zielfunktion sucht die Parameter der Trans-
lation und Rotation eines starren Körpers, für die die Transinformation zwischen den Bil-
dern beider Modalitäten maximal wird [125]. Durch die Koregistrierung können die Ak-
tivierungen später besser anatomisch lokalisiert werden.
3.4.4 Segmentierung und räumliche Normalisierung
In einem einheitlichenModell wird die hochauflösendeT1-Aufnahme inweiße, graue Sub-
stanz und Liquor zerlegt und gleichzeitig eine räumliche Normalisierung in den Standar-
draum des Montreal Neurological Institute (MNI) sowie eine Bias-Korrektur vorgenom-
men [6]. Dies hat den Hintergrund, dass für die SegmentierungWahrscheinlichkeitskarten
(„probability maps“) der Gewebsverteilung verwendet werden, die imMNI-Standardraum
vorliegen. Deshalb müssen die individuellen Aufnahmen der Probanden auch in diesen
Standardraum normalisiert werden. Die Parameter der berechneten affinen Transforma-
tion können ebenfalls für die Normalisierung der funktionellen Bilder verwendet wer-
den, sodass ein statistischer Vergleich zwischen verschiedenen Personen ermöglicht wird.
Die Bias-Korrektur gleicht einen leichten über das Bild verlaufenden Intensitätsgradienten
aus, der aufgrund der Entfernung zur Empfangsspule auftritt.
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3.4.5 White matter correction
Mit der sogenannten „White matter correction“ sollen ungewünschte Signale aus der wei-
ßen Substanz in den fMRT-Daten korrigiert werden. Das BOLD-Signal einerMRT-Messung
beinhaltet neben der gewünschten Information über die zugrundeliegende neuronale Ak-
tivität auch viele Störeinflüsse. Dazu zählen thermisches Rauschen, langsame Drifts im
Magnetfeld durch Erhitzung der Gradientenspulen, die zuvor angesprochenen Kopfbewe-
gungen und physiologische Vorgänge wie Atmung undHerzaktion. Vor allem letztere wer-
den in diesem Vorverarbeitungsschritt behandelt. Da keine zusätzlichen Messungen von
Puls oder Atmung existieren, stützt sich die Korrektur auf die vorhandenen Messdaten.
Der Signalverlauf wird aus den ausschließlich der weißen Substanz zuzuordnenden Vo-
xeln extrahiert und mit einer PCA in mehrere orthogonale Signale zerlegt [129]. Da davon
ausgegangen wird, dass im Bereich der weißen Substanz kein Signal von Interesse zu fin-
den ist, werden diese Signale dann mit einer Regression im gesamten Gehirn gesucht und
daraus entfernt. Da eine direkte strukturelle und funktionelle Beziehung zwischen weißer
und grauer Substanz besteht, ist anzunehmen, dass sich ein Störsignal in beiden gleicher-
maßen ausprägt. ImGegensatz dazu sind die Liquorräume vomHirnparenchym durch eine
physiologische Barriere getrennt. Außerdem werden die wesentlichen Störsignale in den
inneren Liquorräumen aufgenommen, wo sich synchron zur Herzaktion Pulsationswellen
ausbreiten. Dass diese Wellen unmittelbar in die äußeren Liquorräume propagiert wer-
den – den Ort, an dem eine Korrektur des Signals wegen des Partialvolumeneffekts mit
der grauen Substanz der Gyri größte Relevanz hätte – ist jedoch unwahrscheinlich. Daher
wurde keine Korrektur mit dem Signal aus den Liquorräumen durchgeführt.
3.4.6 Bandpassfilter
Vergleichbar zur vorhergehenden Prozedur ist es Ziel des Bandpasses, Störeinflüsse aus
dem BOLD-Signal herauszufiltern. Der Filter lässt nur Signale aus einem definierten Fre-
quenzspektrum passieren, d. h. es können gezielt Frequenzbereiche ausgeschlossen wer-
den. Unerwünschte Signalschwankungen werden durch physiologische Einflüsse wie At-
mung (0,1–0,5Hz) oder Herzschlag (0,08–1,4Hz) hervorgerufenen. Eine klare Abgren-
zung gegenüber dem von neuronaler Aktivität ausgehenden Signal ist allerdings nicht ein-
fach, da keine definitive Kenntnis darüber besteht, welcher Frequenzbereich charakteris-
tisch für die intrinsische Aktivität ist.
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3.4.7 Maske der grauen und weißen Substanz
Durch gezielteMaskierung sollenBereiche aus den funktionellenAufnahmen ausgeschlos-
sen werden, in denen aufgrund ihrer Lokalisation keine Signale neuronalen Ursprungs
zu erwarten sind. Dazu zählen subkortikale Regionen. Mit einem konservativen Ansatz
werden die inneren und äußeren Liquorräume durch Maskierung ausgeblendet. Wegen
der zuvor durchgeführten „White matter correction“ wird die weiße Substanz nicht eben-
falls ausmaskiert. Bei der Segmentierung (Abschnitt 3.4.4) werden individuelle hochauf-
lösende Karten der grauen und weißen Substanz von allen Studienteilnehmern gewonnen.
Diese werden nun addiert, um die maximale anatomische Varianz der Gruppe nach Nor-
malisierung zu erfassen. Anschließend wird die aggregierte Karte auf die Auflösung der
EPI-Aufnahmen heruntergerechnet und als binäre Maske abgespeichert. In dieser Form
kann sie bei der anschließenden Gruppen-ICA eingesetzt werden (Abschnitt 3.5.1). Die
Erstellung der hier beschriebenen Maske wird mit einem selbst erstellten Matlab-Skript
durchgeführt.
3.4.8 Räumliche Glättung
Die räumliche Glättung („smoothing“) unterdrückt räumlich gleichmäßig verteiltes Rau-
schen, indem sie über benachbarte Voxel mittelt. Weisen aneinander grenzende Voxel das
gleiche BOLD-Signal, aber ein unterschiedliches Rauschsignal auf, so kann dieses verrin-
gert werden, während das BOLD-Signal unverändert bleibt. Allgemein formuliert kann
man eine höhere Sensitivität auf Kosten einer niedrigeren räumlichen Auflösung erhalten.
Nebenbei wird die Normalisierung zwischen den Individuen verbessert, indem feine ana-
tomische Details wie bspw. in der Anlage der Gyri verstrichen werden. Für die räumliche
Glättung wird ein gaußscher Faltungskern mit einer Halbwertsbreite („full width at half
maximum“, FWHM) vom 8mm in alle drei Dimensionen verwendet.
3.5 Statistische Analyse
Die statistische Analyse der vorverarbeiteten Daten kann in zwei Ebenen eingeteilt wer-
den. Auf der ersten Ebene („first level analysis“) werden aus den Daten jedes einzelnen
Probanden statistische Größen extrahiert. Auf der zweiten Ebene („second level analysis“)
werden diese Größen zwischen den einzelnen Probanden verglichen und Folgerungen über
die Gruppe gezogen. Stellt die Gruppe eine repräsentative Stichprobe dar, so können aus
ihr Eigenschaften der Grundgesamtheit – hier die Friedreich-Ataxie-Erkrankten – abge-
leitet werden.
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3.5.1 Erste Ebene: Unabhängige Komponentenanalyse
Mit der „Group ICA of fMRI Toolbox“ (GIFT, v2.0a) für SPMwird eine ICA auf Grundla-
ge der vorverarbeiteten Daten durchgeführt. Wie in Abschnitt 2.4 beschrieben, fasst diese
Toolbox die Daten aller Personen in einer Gruppen-ICA zusammen, rekonstruiert am En-
de jedoch für jeden Einzelnen einen individuellen Satz an ICs, die einheitlich nummeriert
sind. Jede IC besteht aus einem Zeitverlauf mit einer zugehörigen räumlichen Karte (TC
bzw. SM). Um die Analyse auf die Voxel der Hirnsubstanz zu beschränken, wirdmit einem
selbst erstellten Matlab-Skript eine Maske durch Aggregieren der bei der Segmentierung
gewonnenen Karten der grauen und weißen Substanz erstellt (Abschnitt 3.4.7) und diese
bei der ICA eingesetzt.
Die Verarbeitung der Daten während der ICA erfolgt in den drei Schritten Datenreduk-
tion, Schätzung von Gruppen-ICs und Rekonstruktion probandenspezifischer ICs. Zuerst
werden die Daten der einzelnen Probanden mittels einer PCA in der zeitlichen Dimension
von 172 Zeitpunkten auf 100 Hauptkomponenten („principal components“, PCs) redu-
ziert. Anschließend werden die 34 Datensätze aller Studienteilnehmer in der zeitlichen
Dimension aneinandergefügt und wieder auf 75 PCs reduziert. Aus diesen 75 PCs, die aus
den Daten der Gruppe aller Probanden berechnet wurden, werden dann in der eigentli-
chen ICA die 75 ICs geschätzt. Die Datenreduktion entscheidet somit über die Ordnung
des ICA-Modells, den wichtigsten vom Anwender zu wählenden Parameter. Während ei-
ne zu niedrige Ordnung die effektive Separierung in unabhängigen Quellen verhindern
kann, verringert eine zu hohe Ordnung die Stabilität der geschätzten ICs [77]. Es besteht
die Empfehlung zur Wahl von 70 +/-10 ICs in einer Gruppen-ICA, da zwar bei niedriger
Modell-Ordnung von 20–30 ICs die großflächigen Ruhenetzwerke in ihrer Gesamtheit gut
umrissen werden, jedoch räumlich kleinere Anteile in kortikalen und subkortikalen Regio-
nen häufig verloren gehen [1]. In Einklangmit einer großen Studie, die mit derselben Tool-
box durchgeführt wurde [3], fiel die Entscheidung zugunsten der Zahl von 75 ICs. Eine
Rolle bei der Entscheidung zu einer vergleichsweise hohen Ordnung spielte die Tatsache,
dass es sich um eine sehr heterogene Gruppe mit Patienten unterschiedlicher Krankheits-
progredienz und mit gesunden Probanden handelt, die zudem große Altersunterschiede
aufweisen. Im letzten Schritt werden individuelle ICs für jeden Probanden berechnet, in-
dem die geschätzteMixing-Matrix der ICAmit den invertierten Transformations-Matrizen
der PCAsmultipliziert werden und anschließend die Schritte der Datenreduktion unter Be-
rücksichtigung des ICA-Ergebnisses rechnerisch zurückgegangen werden [20]. Zur Schät-
zung der ICs wird der sogenannte Infomax-Algorithmus („information maximization“)
verwendet [11].
Da es sich bei der ICA um ein stochastisches Verfahren handelt, kann das Ergebnis in
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jedem Durchlauf des Algorithmus‘ unterschiedlich ausfallen. Diese Zufälligkeit beruht
auf der Tatsache, dass immer nur lokale Maxima der Zielfunktion gefunden werden und
nicht das globale Maximum. Abhängig von den Startbedingungen kann der Algorithmus
ein anderes lokales Maximum finden, für das ein Teil der ICs genau geschätzt werden
kann. Um die Reliabilität der geschätzten ICs zu überprüfen, wird daher die ICA 20-mal
durchlaufen, wobei mit zwei Methoden die Startbedingungen variiert werden. Zum einen
werden durch „bootstrapping“ die Daten einem Resampling unterzogen und zum ande-
ren werden andere zufällige Startparameter gewählt. Alle geschätzten ICs der einzelnen
Durchläufe werden dann einer Clusteranalyse unterzogen. Dabei wird die Ähnlichkeit der
ICs bewertet, indem ein Cluster-Stabilitäts-Index berechnet wird [59]. Dieser beschreibt
die Kompaktheit und Abgeschlossenheit eines Clusters. Er ist ein Maß für die Reliabili-
tät der ICA und berechnet sich aus der Differenz der mittleren Ähnlichkeiten innerhalb
und außerhalb des Clusters. Das in GIFT integrierte Softwarepaket ICASSO implemen-
tiert diese Funktionalität und ermöglicht die Visualisierung der Clusteranalyse in einem
Ähnlichkeitsgraph (Abbildung 3.1).
Komponentenauswahl
Für die weitere statistische Auswertung sollen nur ICs ausgewählt werden, die funktionell
verbundene Netzwerke intrinsischer Aktivität im Ruhezustand repräsentieren, wie sie in
der Einleitung beschrieben wurden. Neben der visuellen Inspektion der ICs in ihrer neu-
roanatomischen Lage werden der oben beschriebene Cluster-Stabilitäts-Index und zwei
quantifizierbare Kriterien hinzugezogen. Dadurch kann die zeitaufwendige Komponen-
tenauswahl bei der hohen Ordnung des ICA-Modells mit 75 ICs unterstützt werden.
Als erstes Kriterium wird das Frequenzspektrum des TC einer IC beurteilt. Dazu werden
zwei charakteristische Größen aus dem Spektrum bestimmt [100]: Der dynamische Um-
fang („dynamic range“) berechnet sich aus der Differenz von maximaler und minimaler
Amplitude im Frequenzspektrum. Die fraktionale Amplitude niederfrequenter Schwan-
kungen (fALFF) ist der Quotient aus dem Integral der Amplituden über die tiefen Fre-
quenzen (f  0; 08Hz) und dem Integral über die hohen Frequenzen (0; 086Hz  f 
0; 166Hz). Das ideale „weiße“ Rauschen wäre durch einen konstanten Frequenzverlauf
und den dynamischen Umfang von 0 bzw. die fALFF von 1 gekennzeichnet. Dahinge-
gen besitzen typische ICs, die funktionelle Netzwerke im Ruhezustand darstellen, eine
Präferenz niedriger Frequenzen mit der Spitze bei ca. 0,015Hz [15, 34]. Die spektralen
Eigenschaften der ICs können veranschaulicht werden, indem die beiden charakteristi-
schen Größen in einem 2D-Plot gegeneinander aufgetragen werden (Abbildung 3.2). Für
die Vorauswahl wurde die Grenze fALFF > 2 gewählt.
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Abbildung 3.1: Ähnlichkeitsgraph der 75 geschätzten ICs aus 20 ICA-Durchläufen.
Der Ähnlichkeitsgraph (nach Vorbild in [59]) fasst die ICs aller ICA-
Durchläufe als 2D-Cluster zusammen. Jeder Cluster gruppiert räumlich
ähnliche ICs, die als einzelne schwarze Punkte dargestellt sind. Der Hin-
tergrund eines Clusters beschreibt die mittlere Ähnlichkeit der ICs inner-
halb eines Clusters, wobei ein dunklerer Farbton höhere Ähnlichkeit be-
deutet. In dieser 2D-Projektion steht der euklidische Abstand für das Maß
der Unähnlichkeit zwischen den ICs. Bis auf wenige Ausnahmen bilden
die meisten der 75 ICs kompakte und voneinander getrennte Cluster.
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Als zweites Kriterium dient der Vergleich mit 28 RSN-Vorlagen, die Allen u. a. als Grund-
niveau der Ruheaktivität vorgeschlagen haben [3]. Die 28 SMs sind in 7 Ruhenetzwerke
eingeteilt und stehen als Vorlagen zur Verfügung. Eine multiple Regression der SMs der
75 hier berechneten ICs gegen die 28 Vorlagen quantifiziert deren räumliche Kongruenz.
Mit einem selbst erstellten Matlab-Skript werden die 75 ICs entsprechend ihrer Regressi-
onskoeffizienten den 28 Vorlagen zugeordnet (Abbildung 3.3).
Die visuelle Begutachtung findet immer in Überlagerung auf eine eigens erstellte Referenz
des Gehirns statt, die durch Mittelung der normalisierten anatomischen T1-Aufnahmen
der gesamten Gruppe erstellt wurde. Aufgrund der Koregistrierung und Normalisierung
erlaubt dieser optische Vergleich die zuverlässigste anatomische Zuordnung. Die räumli-
che Überlappung mit den 28 RSN-Vorlagen wird auch visuell beurteilt. Dabei ist für die
Auswahl einer IC von vorrangiger Bedeutung, ob sie ähnlich wie die Vorlage über mehrere
voneinander getrennte anatomische Regionen (Knotenpunkte) verfügt. Dies spiegelt sich
nicht immer in einem hohen Regressionskoeffizient wieder, der häufig nur aus Überein-
stimmung in einem zentralen Cluster herrührt. Die letztendliche Auswahl der ICs stützt
sich wesentlich auf die visuelle Inspektion unter Kenntnis der Lokalisation und Vertei-
lungsmuster typischer Störquellen. Am äußeren Rand des Gehirns wirken sich kleinste
Rotationsbewegungen besonders stark aus. Daher sind hier teilweise typische kappenarti-
ge Aktivitätsmuster in den SM einzelner ICs zu finden, die als residuelle Bewegungsarte-
fakte interpretiert werden können (Abbildung 4.4). ImÜbergangsbereich zwischen Kortex
und Schädelkalotte sind die äußeren Liquorräume – bspw. der Sinus sagitalis superior –
als weitere Signalquellen nicht-neuronalen Ursprungs zu berücksichtigen. Teilweise stellt
eine IC die Mischung aus neuronaler Ruheaktivität und Störeinflüssen dar, sodass indivi-
duell eine kritische Beurteilung notwendig ist.
Wahl der Bestandteile der räumlichen Karten
Während jede SM die gesamte graue und weiße Substanz des Gehirns mit mehr als 70.000
Voxeln umfasst, zeigenmeist nur kleinere Cluster bestehend aus einigen hunderten bis tau-
senden Voxeln der SM eine hohe Korrelation mit dem zugehörigen TC der IC. Um die SM
auf die wesentliche Untermenge der Voxel mit hoher Korrelation zum TC zu reduzieren,
wird für jedes Voxel eine t-Statistik über die individuellen SMs der 34 Personen berechnet
und ein Verteilungsmodell bestehend aus einer Normal- und zwei Gamma-Funktionen auf
diese Werteverteilung angepasst (vgl. Appendix in [3]). Während die Normalverteilung
die Voxel ohne Korrelation zum TC repräsentiert, stellen die Gamma-Funktionen posi-
tive und negative Korrelationen mit dem TC dar. Die angepassten Parameter der Gauß-
Verteilung legen die Schwelle fest, sodass nur Voxel mit Werten von t > µ+ 4 (Mittel-
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Abbildung 3.2: Spektrale Charakteristiken der 75 ICs. Die entlang der Ordinate bzw. Ab-
szisse aufgetragenen Größen dynamischer Umfang bzw. fALFF charak-
terisieren das Frequenzspektrum der TCs der einzelnen ICs und helfen
so das Feld der 75 ICs anschaulich einzuteilen. Entsprechend der letzt-
endlichen Auswahl im Ergebnisteil wurde eine farbkodierte Zuordnung
der ICs zu den Ruhenetzwerken vorgenommen. BG, Basalgangliennetz-
werk; AUD, auditorisches Netzwerk; LANG, Sprachnetzwerk;MOT, sen-
somotorisches Netzwerk; VIS, visuelles Netzwerk; DMN, Default-Mode-
Netzwerk; ATTN, Aufmerksamkeitsnetzwerk; FRONT, frontales Netz-
werk; mix, Mischung aus RSNs und Artefakt.
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Abbildung 3.3: Räumliche Regression der SMs der 75 ICs gegen die 28 RSN-Vorlagen.
Farbkodierte Darstellung der Koeffizienten der multiplen Regression der
SMs der 75 ICs gegen die aus [3] stammenden 28 RSN-Vorlagen. In den
Zeilen sind für jede Vorlage die ICs mit der größten räumlichen Überein-
stimmung in absteigender Reihenfolge aufgelistet. Es werden nur Regres-
sionskoeffizienten größer 0,02 berücksichtigt. Abkürzungen wie in Abbil-
dung 3.2.
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wert  und Standardabweichung  der Gauß-Verteilung) als Bestandteil der SMs einer IC
ausgewählt werden.
3.5.2 Zweite Ebene: 2-Stichproben-t-Test und Varianzanalyse
In einem 2-Stichproben-t-Test werden die SMs der Gruppe der Patienten mit der Gruppe
der gesunden Probanden verglichen. Mittels einer einfaktoriellen Varianzanalyse soll bei
den 17 Patienten der prädiktiveWert des PATA-Tests und des SARA-Scores auf die FC un-
tersucht werden, die in den SMs der ICs parametrisiert ist. Da die klinischen Ratingskalen
nur für die Patienten erhoben wurden, konnte nur diese Gruppe in diesen Teil der Auswer-
tung eingeschlossen werden. Die statistischen Tests wurden mithilfe der „false discovery
rate“ (FDR) für multiple Testungen bei einem Signifikanzniveau von q = 0; 05 korri-
giert [12, 48]. Die FDR kontrolliert die erwartete Proportion der falsch positiven Ergeb-
nisse (Fehler 1. Art) im Verhältnis zu allen signifikanten Ergebnissen eines statistischen
Tests. Demgegenüber wird mit der häufig verwendeten „familywise error rate“ (FWER)
die Wahrscheinlichkeit für mindestens einen Fehler 1. Art kontrolliert.
Anhand der Koordinaten im Standardraum erfolgt eine automatisierte Zuordnung von
anatomischen Labels des Talairach-Atlasses mithilfe des sogenannten Talairach-Daemons
[74, 75, 117]. Diese schließt auch die Zuordnung von Brodmann-Arealen ein. Die Koor-
dinaten müssen zuerst transformiert werden, da sich der Koordinatenraum des Talairach-
Atlasses von dem in der Normalisierung verwendeten MNI-Standardraum unterscheidet
[73]. Dabei auftretende Ungenauigkeiten und Falschzuordnungen – bspw. im Grenzbe-
reich zwischen Groß- und Kleinhirn – müssen in Einzelfällen durch den visuellen Ver-
gleich mit der anatomischen Referenz manuell korrigiert werden.
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In der vorliegenden Arbeit wurden mit der fMRT-Bildgebung im Ruhezustand die funk-
tionelle Konnektivität (FC) des gesamten Gehirns in einer Gruppe aus 17 Patienten mit
Friedreich-Ataxie und 17 gesunden Probanden analysiert. Initial wurde der neurologi-
sche Status der 17 Patienten mit zwei klinischen Ratingskalen erhoben und die Daten
mittels MRT bei allen 34 Studienteilnehmern akquiriert. Daraufhin erfolgte die Vorverar-
beitung der MRT-Daten, v. a. mit den Zielen, Störeinflüsse zu korrigieren, die das BOLD-
Signal beeinflussen, und die Normalisierung in einen Standardraum vorzunehmen. Dabei
wurde in einer separaten Voranalyse untersucht, ob die Filterung bestimmter Frequenzen
mit einem Bandpass einen zusätzlichen Nutzen bringt (Abschnitt 4.1). Die anschließende
Gruppen-ICA führte zu einer Zerlegung in 75 räumlich unabhängige Komponenten (ICs).
Darunter wurden 34 ICs mit synchroner BOLD-Signalschwankung in räumlich distinkten
Hirnregionen identifiziert, die Ausdruck der intrinsischen Ruheaktivität dieser funktionell
verbundenen Regionen sind und keine physiologischen Artefakte darstellen (Abschnitt
4.2). Schließlich wurden diese 34 als Ruhenetzwerke identifizierten ICs nach Unterschie-
den der FC zwischen den Patienten und gesunden Probanden untersucht (Abschnitt 4.3).
Außerdem wurde die Korrelation der FC mit dem klinischen Rating analysiert (Abschnitt
4.4).
4.1 Einfluss des Bandpassfilters in der
Vorverarbeitung
Um den Einfluss des Bandpassfilters auf das Ergebnis der Analyse zur FC zu bewerten,
wurden die unterschiedlich vorverarbeiteten fMRT-Daten (mit und ohne Bandpassfilter)
der gesamten Gruppe aus Patienten und gesunden Probanden in zwei Gruppen-ICAs mit
identischen Parametern in jeweils 50 ICs separiert. Im einen Fall wurde ein Bandpassfilter
für den Frequenzbereich 0; 01Hz  f  0; 1Hz angewandt, im anderen Fall wurde nicht
gefiltert. Mit einer multiplen Regression wurden die räumlichen Karten (SMs) der 50 ICs
der Analyse mit vorgeschaltetem Bandpassfilter mit denen der Analyse ohne Bandpass-
filter verglichen und ihre Ähnlichkeiten quantifiziert.
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Die meisten ICs beider Analysen stimmten in ihrer räumlichen Ausdehnung sehr gut über-
ein (Abbildung 4.1). Die Nummerierung der ICs wird durch den ICA-Algorithmus zufäl-
lig gewählt, sodass eine Übereinstimmung der Nummern in beiden ICAs nicht zu erwar-
ten ist. Eine IC, die bspw. einen Teil des Default-Mode-Netzwerks (DMN) repräsentiert,
konnte in beiden Analysen mit nahezu identischer räumlicher Ausdehnung und gleichen
t-Spitzenwerten gefunden werden (Abbildung 4.2). Für einzelne ICs der ICA ohne Band-
passfilter fand sich kein eindeutiges Äquivalent in der ICA mit Bandpassfilter. Hierbei
handelte es sich bspw. um IC 41 des sensomotorischen Netzwerks (MOT), die in der ICA
mit Bandpassfilter größtenteils durch die zwei separaten ICs 43 und 11 dargestellt wird
(Abbildung 4.3). Im Falle der IC 42 wurde ein Bewegungsartefakt in der ICA ohne Band-
passfilter erfolgreich in eine eigene IC separiert (Abbildung 4.4), während dies schein-
bar in der ICA mit Bandpassfilter nicht geschah. Weitere typische Artefakt-ICs fanden
sich in beiden ICAs. So konnten bspw. korrespondierende ICs identifiziert werden, deren
räumliches Maximum im 4. Ventrikel lag und deren Signal über eine Dominanz niedriger
Frequenzen um 0,015Hz verfügte, die der Bandpass nicht herausfilterte (Abbildung 4.5).
Der Einsatz eines Bandpassfilters in der Vorverarbeitung wirkt sich demnach kaum auf
die räumliche Ausdehnung der ICs aus. Unabhängig vom Bandpassfilter können Störein-
flüsse offensichtlich durch die ICA erfolgreich in separaten ICs isoliert werden. Aufgrund
dieser Ergebnisse wurde imweiteren Studienprotokoll auf den Einsatz des Bandpassfilters
verzichtet.
4.2 Identifizierte Ruhenetzwerke
Mit einer Gruppen-ICA wurden die fMRT-Daten der 17 Patienten und 17 gesunden Pro-
banden in 75 ICs zerlegt. Trotz der Heterogenität der Gruppe hinsichtlich Alter und Er-
krankung wies die ICA eine hohe Reliabilität auf und konnte in 20 ICA-Durchläufen kon-
sistente Zerlegungen für die meisten ICs erzielen (Abbildung 3.1). Der Cluster-Stabilitäts-
Index lag im Mittel bei einem sehr guten Wert von 0,93 mit dem Minimum von 0,64. Für
die weitere Untersuchungwurden nur hochreliable ICsmit einemCluster-Stabilitäts-Index
Iq  0; 9 berücksichtigt, was zu einer Vorauswahl von 60 ICs führte.
Durch Zuhilfenahme des Kriteriums fALFF < 2 konnten 14 ICs als stark rauschüber-
lagerte Artefakte klassifiziert werden. Diese ICs stellen ein durch physiologische oder
physikalische Effekte hervorgerufenes Artefakt dar oder bestehen aus einer Mischung aus
diesem und demSignal eines Ruhenetzwerks. DenRauschanteil bilden u. a. pulsatile Quel-
len aus Liquorräumen und venösen Zisternen bzw. Sinus oder aus hirnversorgenden Arte-
rien, Suszeptibilitätsartefakte in der vorderen Schädelgrube oder in der weißen Substanz
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Abbildung 4.1: Multiple Regression der SMs der 50 ICs der ICA mit Bandpassfilter ge-
gen die 50 ICs der ICA ohne Bandpassfilter. In farbkodierter Darstellung
werden zeilenweise für jede IC der Analyse ohne Bandpassfilter die 4
größten Regressionskoeffizienten der ICs der Analyse mit Bandpassfilter
aufgelistet.
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Abbildung 4.2: Überlagerte Darstellung zweier SMs von ICs des DMN aus der ICA mit
und ohne Bandpassfilter. Die SMs der korrespondierenden ICs aus den
beiden ICAs sind in rot-gelben Farbtöne (IC 14, kein Bandpassfilter) bzw.
grünen Farbtöne (IC 10, Bandpassfilter) abgebildet. Die beiden ICs sind in
ihrer räumlichen Ausdehnung nahezu identisch und stellen einen Teil des
DMN im Precuneus und Gyrus cinguli posterior dar. MNI-Koordinaten
(in mm) der sagitalen, koronaren und transversalen Schicht nach rechts-
anterior-superior Konvention (RAS) in Klammern.
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Abbildung 4.3: Überlagerte Darstellung mehrerer SMs von ICs des MOT aus der ICA
mit und ohne Bandpassfilter. Die SMs der korrespondierenden ICs aus
den beiden ICAs sind in rot-gelben Farbtönen (IC 41, kein Bandpassfil-
ter) bzw. grünen und blauen Farbtönen (ICs 43 und 11, mit Bandpassfilter)
abgebildet. Im Zusammenschluss decken die beiden ICs mit Bandpassfil-
ter die Kernregionen der entsprechenden IC ohne Bandpassfilter ab und
stellen einen Teil des MOT dar. MNI-Koordinaten (in mm) der sagitalen,
koronaren und transversalen Schicht nach RAS-Konvention in Klammern.
Abbildung 4.4: SM eines Bewegungsartefakts. Bei IC 42 aus der ICA ohne Bandpass-
filter handelt es sich wahrscheinlich um ein Bewegungsartefakt. MNI-
Koordinaten (in mm) der sagitalen, koronaren und transversalen Schicht
nach RAS-Konvention in Klammern.
41
4 Ergebnisse
Abbildung 4.5: Frequenzspektren zweier korrespondierender ICs aus der ICAmit und oh-
ne Bandpassfilter. Oben dargestellt ist das Frequenzspektrum des TC von
IC 8 der ICA ohne Bandpassfilter sowie die zugehörige SM, unten das Fre-
quenzspektrum der räumlich entsprechenden IC 16 der ICAmit Bandpass-
filter. Diese ICs sind im 4. Ventrikel lokalisiert und stellen wahrscheinlich
ein durch pulsatilen Liquorfluss hervorgerufenes Störsignal dar.
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lokalisierte Quellen.
Die verbliebene Anzahl von 46 ICs wurde mit den 28 RSN-Vorlagen von Allen u. a. ver-
glichen: Für 27 ICs konnte eine meist sehr gute räumliche Übereinstimmung mit einer der
28 RSN-Vorlagen gefunden werden. Unter den übrigen 19 ICs fanden sich teils zusätz-
liche Subkomponenten eines Ruhenetzwerks aus den Vorlagen, teils wiederum eine Mi-
schung aus einem RSN und einer zuvor beschriebenen Rauschquelle sowie außerdem re-
siduelle Bewegungsartefakte. Schließlich konnte ein weiteres Ruhenetzwerk identifiziert
werden, das als Sprachnetzwerk tituliert wurde. Die Bezeichnung des Sprachnetzwerks
wurde nach neuropsychologischen Aspekten aufgrund der eingeschlossenen Wernicke-
Region gewählt. Zu Sprachnetzwerken finden sich nach Kenntnis des Autors nur wenige
Beschreibungen in Resting-State-Studien, die dann v. a. auf eine prächirurgische Lokali-
sation der verschiedenen Sprachregionen zielen [118].
Insgesamt wurden 34 ICs identifiziert und konnten in 8 Ruhenetzwerke eingeteilt werden.
Die Auswahl dieser 34 ICs aus den 75 ICs der Analyse stützte sich auf die visuelle Beur-
teilung der SMs in Kenntnis der Lokalisation typischer physiologischer Störquellen sowie
auf das in Unterabschnitt 3.5.1 beschriebene methodische Vorgehen. Dieses umfasst die
Vorauswahl nach dem Cluster-Stabilitäts-Index und nach der fALFF sowie den räumli-
chen Vergleich mit den RSN-Vorlagen. Die Nomenklatur der Ruhenetzwerke erfolgt nach
neurophysiologischen und neuropsychologischen Aspekten gemäß den sensomotorischen
und kognitiven Funktionen, die den zugrundeliegenden anatomischen Hirnregionen zu-
geordnet werden können, oder nach ihrer neuroanatomischen Lage. Die Bedeutung der
Ruhenetzwerke ist Gegenstand der aktuellen Forschung. Zu den meisten hier genannten
Ruhenetzwerken finden sich detaillierte Beschreibungen unter den im Folgenden genann-
ten Referenzen.
Zu den 34 als RSNs identifizierten ICs wurde eine t-Verteilung aus den SMs der 34 Studi-
enteilnehmer berechnet. In Abbildung 4.6 sind die SMs als t-Verteilung für die in Unter-
abschnitt 3.5.1 beschriebenen Werte t > +4 dargestellt. In Tabelle 4.1 sind jeweils die
t-Spitzenwerte, Brodmann-Areale und Anzahl der Voxel aufgelistet. Es werden nur Ko-
aktivierungscluster aus mindestens 27 zusammenhängenden Voxeln (Vc  27V oxel 
729mm3) und mit starker FC (t > 10) erwähnt. Zu den identifizierten Ruhenetzwerken
zählen das Basalgangliennetzwerk (BG; IC 19), das auditorische Netzwerk (AUD; ICs 32,
45), das Sprachnetzwerk (LANG; IC 41), das sensomotorische Netzwerk (MOT; ICs 2, 3,
4, 12, 29, 36, 38, 46), das visuelle Netzwerk (VIS; ICs 8, 11, 20, 31, 34, 40, 51, 57), das
Default-Mode-Netzwerk (DMN; ICs 17, 21, 56), das Aufmerksamkeitsnetzwerk (ATTN;
ICs 18, 22, 28, 37, 50, 59, 62) und das frontale Netzwerk (FRONT; ICs 35, 47, 54, 55).
Es folgt eine kurze Beschreibung der identifizierten Ruhenetzwerke.
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Tabelle 4.1: Identifizierte Ruhenetzwerke mit t-Spitzenwerten der SMs. BA, Brodmann-
Areal; Vc, Anzahl der Voxel des Clusters; Tmax, t-Spitzenwert des Clus-
ters; CB, Corpus des Ncl. caudatus; MNI-Koordinanten des t-Spitzenwerts
(in mm) nach RAS-Konvention.
IC Region BA Vc Tmax MNI-Koordinaten
Basalgangliennetzwerk
19 Bi Caudate CB 2561 21,2 -12 6 12
Auditorisches Netzwerk
32 R Transverse Tem Gyr 41 1738 20,5 54 -24 12
L Postcentral Gyrus 40 1382 17,4 -60 -24 15
45 R Sup Temporal Gyr 21 1471 20,7 60 -12 -6
L Sup Temporal Gyr 22 1273 18,7 -54 -24 0
Sprachnetzwerk
41 L Postcentral Gyrus 40 2962 20,1 -63 -21 24
Sensomotorisches Netzwerk
2 R Precentral Gyrus 6 1116 20,7 51 -6 30
L Precentral Gyrus 4 1066 19,4 -54 -9 30
3 R Inf Parietal Lob 40 2016 18,4 42 -27 48
4 L Inf Parietal Lob 40 2035 19,2 -42 -30 51
12 R Paracentral Lobule 4 2567 21,6 9 -33 69
29 L Med Frontal Gyrus 6 1548 18,1 0 -3 72
36 L Mid Frontal Gyrus 6 2019 23,5 -21 24 57
38
R Postcentral Gyrus 2 1169 20,6 60 -24 39
L Inf Parietal Lob 40 865 18,4 -63 -27 63
R Inf Frontal Gyrus 9 291 15,5 57 12 21
L Inf Frontal Gyrus 9 116 12,5 -54 9 24
R Mid Occipital Gyr 19 94 11,5 57 -60 -6
L Mid Occipital Gyr 19 60 10,6 -54 -63 -3
L Insula 13 40 11,2 -36 -3 15
46
L Sup Frontal Gyrus 6 570 18,1 -6 3 69
R Precentral Gyrus 6 484 14,7 45 -6 39
L Precentral Gyrus 4 388 12,8 -48 -9 45
R Insula 13 173 12,2 48 12 0
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Tabelle 4.1: Identifizierte Ruhenetzwerke mit t-Spitzenwerten der SMs. BA, Brodmann-
Areal; Vc, Anzahl der Voxel des Clusters; Tmax, t-Spitzenwert des Clus-
ters; CB, Corpus des Ncl. caudatus; MNI-Koordinanten des t-Spitzenwerts
(in mm) nach RAS-Konvention.
IC Region BA Vc Tmax MNI-Koordinaten
L Insula 13 144 10,6 -48 9 0
Visuelles Netzwerk
8 R Mid Occipital Gyr 19 1776 18,2 54 -57 -6
L Fusiform Gyrus 37 1470 15,3 -54 -63 -12
11 R Lingual Gyrus 18 1819 19,8 6 -90 -12
20 R Lingual Gyrus 18 3327 21,2 3 -87 0
31 R Cuneus 19 1506 20,5 15 -78 36
34 R Fusiform Gyrus 19 952 15,9 42 -81 -9
L Inf Occipital Gyr 18 949 15,8 -36 -87 -12
40 L Cuneus 18 1718 17,5 -18 -90 24
51 L Lingual Gyrus 18 1919 16,7 -24 -75 -15
57 R Mid Occipital Gyr 18 2081 16,6 27 -93 18
Default-Mode-Netzwerk
17 L Precuneus 31 2036 27,5 -3 -69 33
L Angular Gyrus 39 75 10,5 -36 -57 45
21 R Anterior Cingulate 32 1603 29,6 3 45 -6
56
R Pos Cingulate 30 1589 24,0 9 -51 18
L Angular Gyrus 39 547 21,7 -45 -69 33
R Mid Temporal Gyr 39 447 19,7 54 -63 21
Aufmerksamkeitsnetzwerk
18 R Sup Parietal Lob 7 1268 20,8 24 -51 66
L Sup Parietal Lob 5 1225 22,4 -21 -39 66
22
R Sup Temporal Gyr 39 2255 23,6 54 -54 15
L Sup Temporal Gyr 39 709 14,8 -51 -54 12
R Precuneus 7 131 11,6 6 -51 48
28
R Inf Parietal Lob 40 1065 27,7 51 -51 39
R Mid Frontal Gyrus 8 879 16,0 45 24 42
R Inf Temporal Gyrus 20 277 12,3 60 -36 -21
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Tabelle 4.1: Identifizierte Ruhenetzwerke mit t-Spitzenwerten der SMs. BA, Brodmann-
Areal; Vc, Anzahl der Voxel des Clusters; Tmax, t-Spitzenwert des Clus-
ters; CB, Corpus des Ncl. caudatus; MNI-Koordinanten des t-Spitzenwerts
(in mm) nach RAS-Konvention.
IC Region BA Vc Tmax MNI-Koordinaten
R Cingulate Gyrus 31 90 12,2 6 -30 39
37
R Precuneus 19 2209 19,4 33 -72 39
R Inf Temporal Gyrus 20 222 14,3 57 -54 -12
L Precuneus 7 188 10,7 -21 -57 54
50
L Sup Temporal Gyr 39 1209 21,6 -45 -57 36
R Inf Parietal Lob 40 617 14,3 51 -51 48
L Mid Temporal Gyrus 21 308 13,1 -63 -30 -6
L Mid Frontal Gyrus 10 269 13,9 -45 54 -3
L Mid Frontal Gyrus 6 192 11,5 -42 18 45
59
L Mid Occipital Gyr 19 1806 19,1 -30 -87 24
L Inf Temporal Gyrus 20 406 14,9 -57 -57 -12
R Sup Parietal Lob 7 307 12,9 27 -63 51
62
L Anterior Cingulate 24 1974 25,7 0 36 15
L Extra-Nuclear 13 305 16,2 -27 21 -12
R Extra-Nuclear 47 274 15,3 39 21 -9
Frontales Netzwerk
35 R Mid Frontal Gyrus 10 899 19,6 39 54 0
L Mid Frontal Gyrus 10 524 18,3 -30 54 -3
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L Mid Frontal Gyrus 9 1280 19,4 -48 24 27
R Mid Frontal Gyrus 9 125 12,5 54 33 27
L Inf Parietal Lob 40 92 10,6 -39 -51 48
L Med Frontal Gyrus 6 42 11,5 -6 21 45
54 L Mid Frontal Gyrus 47 1990 22,8 -48 36 -6
R Inf Frontal Gyrus 13 177 13,8 51 27 -6
55
R Mid Frontal Gyrus 9 1139 21,5 48 24 27
L Mid Frontal Gyrus 9 170 13,0 -45 18 27
L Sup Frontal Gyrus 6 84 13,3 0 15 48
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Abbildung 4.6: SMs der 34 als RSNs identifizierten ICs. Es wurde die t-Verteilung über al-
le Studienteilnehmer berechnet und mit t > +4 gemäß Unterabschnitt
3.5.1 begrenzt. MNI-Koordinaten (in mm) der sagitalen, koronaren und
transversalen Schicht nach RAS-Konvention in Klammern.
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4.2.1 Das Basalgangliennetzwerk
Das Basalgangliennetzwerk dehnt sich in IC 19 beidseits über das Putamen, den Globus
pallidus sowie Teile des Nucleus caudatus und des Thalamus‘ aus. Damit deckt es – mit
Ausnahme der Substantia nigra – alle wichtigen Strukturen der Basalganglien ab. Zusätz-
lich sind in großen Teilen der Thalamus sowie der Parahippocampus eingeschlossen.
In einer früheren Beschreibung diese Netzwerks wurde ihm primär die Funktion des moto-
rischen Kontrollregelkreises adressiert [100]. Die komplexe funktionelle Bedeutung der
Basalganglien ist jedoch vermutlich nicht nur in der Auswahl von Bewegungsprogram-
men und Steuerung von Bewegungsabläufen zu sehen, sondern dehnt sich entsprechend
ihrer funktionellen Anatomie auch auf die Regelung höherer integrativer Exekutivfunktio-
nen aus, die bspw. Spontaneität, Affekt, Antrieb und Antizipation miteinbeziehen [130].
Insofern ist wohl die beobachtete Koaktivierung von Teilen des Parahippocampus und
der Amygdala-Region in der hier identifizierten IC zu erklären. Die Basalganglien und
der Thalamus scheinen ebenso eine Rolle in der Funktion des verbalen episodischen Ge-
dächtnisses zu spielen [131].
4.2.2 Das auditorische Netzwerk
Das auditorische Netzwerk liegt mit IC 32 beidseits in der Region der Sylvischen Fissur
und schließt die Gyri temporales transversi (Heschlsche Querwindungen, BA 41), große
Teile des Gyrus temporalis superior, der Insula und den Inferioren Pol des Gyrus post-
centralis ein. Zusätzlich existiert beidseits ein Knotenpunkt im medialen Gyrus frontalis,
angrenzend an den Lobulus paracentralis. IC 45 deckt beidseits fast den gesamten Gyrus
temporalis superior mit dem Sulcus temporalis superior (BA 22, 41, 42) ab.
Der primäre auditorische Kortex (Heschlsche Querwindungen) in der Tiefe der Sylvischen
Fissur wird bilateral und vollständig durch die IC 32 repräsentiert. In Ihrer Stärke sind die
Koaktivierungen leicht nach rechts lateralisiert. DieMaxima sind beidseits dort lokalisiert,
wo eher anhaltende als transiente Antworten auf auditive Stimuli im BOLD-Signal eines
fMRT-Experiments zu beobachten waren [108]. Diese Einteilung lässt auch Parallelen zur
hierarchischen Organisation der primären Hörrinde in eine Kern- und Gürtelregion vermu-
ten [128]. Den auditorischen Assoziationskortex erfasst IC 45 mit Ausdehnung über beide
Gyri temporales superiores inklusive der gleichnamigen Sulci. Metaanalytisch wurde hier
insbesondere ein für die Sprachperzeption sensibles Kortexareal (franz. „cortex auditive
sensible au langage“) beschrieben [102]. Außerdem konnte gezeigt werden, dass eine La-
teralisation nach links für Reize mit verbalem Inhalt und nach rechts für nicht-phonetische
Geräusche besteht [113].
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4.2.3 Das Sprachnetzwerk
Das Sprachnetzwerk erstreckt sich mit IC 41 nur in der linken Hemisphäre in Form eines
eher inhomogenen Clusters über den posterioren Teil des Gyrus temporalis superior (BA
22), den angrenzenden Gyrus supramarginalis (BA 40) und weiter nach rostral über den
Gyrus postcentralis (BA 3, 43) sowie den Gyrus praecentralis (BA 6).
Das hier identifizierte Sprachnetzwerk besitzt ein lokales Maximum in der sogenannten
Wernicke-Region (kaudale BA 22), dem sensorischen Sprachzentrum [36]. Zusammen
mit der Broca-Region im Frontallappen – dem motorischen Sprachzentrum – handelt es
sich dabei um die ältesten Beschreibungen funktioneller Hirnregionen, die sich auf die
Untersuchung von Patienten mit lokalen Hirnläsionen und dadurch bedingten Aphasi-
en stützte [126]. Die kortikale Repräsentation der Sprache weist bei den meisten Men-
schen eine eindeutige Lateralisation in eine sprachdominante Hemisphäre auf. Bei rund
90% der Rechtshänder ist die linke Hemisphäre sprachdominant, bei Links- und Beidhän-
dern ohne klinischen Hinweis auf eine Hirnläsion findet sich ebenso zu 64% eine Links-
Lateralisation [16]. Die Lokalisation des Sprachnetzwerks ist für die neurochirurgische
Planung von besonderer Bedeutung. Mittels SCA von fMRT-Messungen im Ruhezustand
wurde bereits die FC der Sprachzentren nachgewiesen [29, 54]. Erste Versuche, die kor-
tikalen Sprachareale mittels datengestützter ICA zu lokalisieren, wurden unternommen
und zeigen teilweise Übereinstimmungen mit den hier identifizierten Regionen (v. a. der
Gyrus temporalis superior)[118].
4.2.4 Das sensomotorische Netzwerk
Das sensomotorische Netzwerk besteht mit IC 2 beidseits aus großen Teilen des Gyrus
prä- und postcentralis (BA 4, 6, 3) und einem Knotenpunkt im Lobulus quadrangularis
(Lobus anterior) der rechten Kleinhirnhemisphäre. Die zueinander symmetrischen ICs 3
und 4 schließen sich jeweils in einer Hemisphäre nach superior im Gyrus prä- und post-
centralis (BA 3, 4, 40) an, mit Maxima im Gyrus postcentralis und lokalen Maxima in
der ipsilateralen Insula (BA 13) und dem medialem Gyrus frontalis superior (BA 6). Zu-
dem weisen sie jeweils einen Knotenpunkt im Lobulus quadrangularis der kontralateralen
Kleinhirnhemisphäre auf. IC 4 besitzt eine zusätzliche Koaktivierung im kontralateralen
Gyrus postcentralis (BA 3). IC 12 ergänzt den Bereich der Mantelkante mit dem Lobulus
paracentralis (BA 4, 6). IC 38 verfügt über mehrere verteilte Knotenpunkte, die größten-
teils symmetrisch auftreten. Dazu zählt beidseits der Lobulus parietalis inferior (BA 40),
die Pars opercularis des Gyrus frontalis inferior (BA 9), die Insula (BA 13) und der Gyrus
occipitalis medius (BA 19). IC 46 besitzt einen zentralen Knotenpunkt, der durch IC 29
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und 33 ergänzt wird und sich am Interhemisphärenspalt beidseits über den Gyrus frontalis
superior (BA 6) ausdehnt, und symmetrische Koaktivierungen im mittleren Bereich des
Gyrus präcentralis (BA 6, 4) sowie am inferioren Ende mit Übergang in die Insula (BA
44, 13).
Die ICs 2, 3, 4 und 12 repräsentieren weite Teile des primär-motorischen und primär-
sensorischen Kortex. Zudem bestehen Koaktivierungen im Lobus anterior des Kleinhirns,
die sich im Falle von IC 2 bilateral symmetrisch (wovon die linke allerdings mit 22 Voxeln
Größe nicht den Beschreibungskriterien genügt) bzw. von IC 3 und 4 einseitig kontrala-
teral darstellen. Dieses Ergebnis steht in Einklang zu bisherigen Beschreibungen kortiko-
zerebellärer Verbindungen [72, 84]. Interessanterweise werden in IC 38 u. a. sowohl sen-
sorische Assoziationsareale (Gyrus postcentralis, Gyrus parietalis inferior) und prämoto-
rische Areale (Pars opercularis des Gyrus frontalis inferior) zusammengefasst und bilden
unter Aussparung eines Streifens um den Sulcus centralis jeweils distinkte, funktionell
verbundene Cluster. Die wesentliche Repräsentation des supplementär-motorischen Kor-
tex findet sich in ICs 46 und 29 (hochfrontal undMantelkante). Unter den beschrieben ICs
sind alle Regionen (Motorkortex der Finger, Lobulus paracentralis, prä- und supplementär-
motorische Areale) vertreten, die Biswal in seiner Vorreiterstudie nachweisen konnte [15].
4.2.5 Das visuelle Netzwerk
Das visuelle Netzwerk erfasst in den ICs 8, 11, 20, 31, 34, 40, 51 und 57 nahezu den
gesamten visuellen Kortex (BA 17, 18, 19) im Okzipitallappen.
Das Visuelle System – überwiegend im Okzipitallappen des Gehirns angesiedelt – wird
von den 8 identifizierten ICs größtenteils abgedeckt. Das primäre visuelle Areal sowie
assoziative visuelle Areale (V1–3) werden von den ICs 11, 20 und 34 beschrieben. IC 8
repräsentiert die v. a. für Bewegungswahrnehmung verantwortliche Region V5. In ICs 31,
40, 51 und 57 lässt sich der dorsale visuelle Pfad erkennen, während der ventrale Pfad
in IC 20 inbegriffen zu sein scheint. Insgesamt ist die Aufteilung in Subnetzwerke im
Vergleich zu anderen ICA-Studien mit hoher Modellordnung geringfügig unterschiedlich,
zusammengefasst wird jedoch annähernd der gleiche Raum abgedeckt [3, 111].
4.2.6 Das Default-Mode-Netzwerk
Das Default-Mode-Netzwerk konnte mit seinen typischen Hauptknotenpunkten dem Pre-
cuneus, posterioren Cingulum (PCC) und retrosplenialen Kortex (rspC; BA 31, 23, 29, 30)
in den ICs 17 und 56, dem Gyrus angularis des Lobulus parietalis inferior (IPL; BA 39) in
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IC 17 unilateral links bzw. in IC 56 beidseits mit angrenzendem Gyrus temporalis medius
(BA 39) und dem anterioren Cingulum (ACC; BA 32) mit angrenzendem Gyrus frontoor-
bitalis medius (BA 10) als Teile des ventro-medialen präfrontalen Kortex (vmPFC) in IC
21 identifiziert werden.
Alle anatomische Kernregionen des Default-Mode-Netzwerks konnten unter den ICs die-
ser Gruppen-ICA identifiziert werden [18]: Denmedialen Teil bilden der vmPFCmit ACC
und Ausdehnung in den orbitofrontalen Kortex in IC 21 sowie PCC und rspC in IC 17 und
56. Den lateralen Teil bilden der IPL mit Übergang in den benachbarten Gyrus temporalis
medius ebenfalls in IC 17 und 56. Unter den assoziativen Arealen des Default-Netzwerks
können Teile des Parahippocampus in IC 56 nachgewiesen werden. Hervorzuheben ist die
Existenz koaktivierter Sekundärcluster in jeder IC dieses Netzwerks (s. Tabelle 4.1), die
mit einer anderen Kernregion überlappen und somit eine starke interregionale FC inner-
halb einer und zwischen den ICs des Default-Mode-Netzwerks ausdrückt. Das Default-
Mode-Netzwerk ist von fundamentaler neuropsychologischer Bedeutung [92]. Ihm wer-
den selbstreferenzielle, introspektive und empathische Funktionen zugesprochen. Deswei-
teren wird vermutet, dass das Default-Mode-Netzwerk als Teil des proaktiven Gehirns
ständig Vorhersagen trifft, die über die Herstellung von Analogien zwischen eingehenden
Informationen und episodischen Erinnerungen helfen sollen, auf neue Situationen vorzu-
bereiten und die optimale Reaktion zu antizipieren [8].
4.2.7 Das Aufmerksamkeitsnetzwerk
Das Aufmerksamkeitsnetzwerk fasst fünf Unternetzwerke zusammen: Das sogenannte
zentrale Exekutivnetzwerk ist ein fronto-parietales Netzwerk mit nahezu symmetrischem
Aufbau der beiden ICs 28 und 50. Es besteht aus dem ersten Kernknotenpunkt im posterio-
ren parietalen Kortex mit Maxima im rechten IPL (BA 40) bzw. im linken Gyrus tempo-
ralis superior (BA 39) und dem zweiten Kernknotenpunkt im dorsolateralen präfrontalen
Kortex (dlPFC) mit Maxima im jeweils ipsilateralen Gyrus frontalis medius (BA 8, 6).
Zusätzlich existiert FC zum rechten Gyrus temporalis inferior (BA 20) und zum rechten
PCC (BA31) in IC 28 bzw. zum kontralateralen IPL (BA 40), zum linkenGyrus temporalis
medius (BA 21) und zum linken Frontalpol (BA 10) in IC 50. Das dorso-parietale Netz-
werk ist vergleichbar aufgebaut aus den zwei lateralisierten, zueinander symmetrischen
ICs 37 und 59. Ihre Kernregionen liegen im Sulcus intraparietalis (IPS) mit Maxima im
rechten Precunes bzw. im linken Gyrus occipitalis medius (BA 19). Es besteht FC zum
jeweils kontralateralen Cluster mit Maxima im linken Precuneus bzw. im rechten Lobu-
lus parietalis superior (BA 7) sowie zu einem weiterem Knotenpunkt auf dem ipsilatera-
len Gyrus temporalis inferior (BA 20). Das sogenannte dorsale Aufmerksamkeitssystem
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besteht aus der hochparietalen IC 18 mit beidseitiger FC im Lobulus parietalis superior
und im angrenzenden Precuneus (BA 5, 7). Am temporo-parietalen Übergang liegt IC 22
mit Kernregionen im beidseitigen Gyrus temporalis superior (BA 39) sowie im Interhe-
misphärenspalt am rechten Precuneus (BA 7). Das sogenannte Salienznetzwerk in IC 62
wird durch Knotenpunkte im ACC (BA 24) und dem beidseitigen anterioren frontoinsu-
lären Kortex (FIC; BA 13) beschrieben.
Das fronto-parietale Kontrollsystem – auch als zentrales Exekutivnetzwerk bezeichnet
[115] – wird in wesentlichen Teilen durch die nach rechts lateralisierte IC 28 sowie die
größtenteils symmetrische, aber nicht so stark lateralisierte IC 50 abgebildet [121]. Ty-
pische Regionen des dorsalen Aufmerksamkeitssystems wie bspw. der Lobulus parieta-
lis superior finden sich in IC 18 [27, 43]. Hierzu zählen auch die als Aufgaben-positiv
bezeichneten Regionen um den IPS und den Gyrus temporalis medius in IC 59 und 37,
die dem Default-Mode-Netzwerk antikorrelierte Aktivitätsverläufe aufweisen [44]. Die-
sem System wird eine Bedeutung bei der bewussten Selektion visueller Stimuli und der
zielgerichteten Suche nach diesen zugesprochen. Der Lobulus parietalis superior mit an-
grenzendem Precuneus (IC 18) scheint für die Ausrichtung der Aufmerksamkeit im Raum
verantwortlich zu sein, nicht nur wenn zielgerichtete Bewegungen ausgeführt werden sol-
len, sondern auch ohne motorische Antworten [23]. In der rechten temporo-parietalen
Übergangszone (IC 22) liegt zu einem wesentlichen Teil ein System, das in einem Zu-
stand erhöhter Alarmbereitschaft aktiviert wird [41]. Bilaterale Aktivierung der temporo-
parietalen Übergangszone (IC 22) konnte am ehesten mit orientierenden Funktionen as-
soziiert werden, also wenn die Aufmerksamkeit von einem räumlich falsch dargebotenen
Hinweisreiz abgewendet und neu ausgerichtet werdenmusste [26, 27]. Der ACC und ante-
riore FIC (IC 62) bilden ein System zur Bearbeitung von Konflikten und anspruchsvollen
Aufgaben [38, 67, 99]. Diese beiden Regionen werden auch unter dem Begriff Salienz-
netzwerk zusammengefasst, da sie sich in Antwort auf verschiedene Formen salienter (aus
dem Kontext „hervorspringende“) Reize koaktivieren [107]. Der ACC alleine stellt eine
Kernregion des sogenannten Exekutivnetzwerks dar [41]. Dieses scheint eine Rolle in der
Bearbeitung vonKonflikten zu spielen und imBedarfsfall durch die Zuteilung zusätzlicher
Kontrollkapazitäten Fehler zu verhindern [87].
4.2.8 Das frontale Netzwerk
Das frontale Netzwerk liegt überwiegend im präfrontalen Kortex (PFC): Der laterale PFC
wird in den beiden lateralisierten und annähernd symmetrischen ICs 47 und 55 erfasst.
Ihre Kernregionen liegen auf dem linken bzw. rechten Gyrus frontalis medius (BA 9) und
sie besitzen FC zur jeweils kontralateralen Region. Zusätzlich existiert FC zum medialen
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Gyrus frontalis superior (BA 6) im medialen PFC und zum Lobulus parietalis inferior
(BA 40; rechts knapp unterschwellig). Der laterale PFC wird in IC 54 um einen großen
Konnektivitätscluster auf dem Gyrus frontalis inferior (BA 45, 47) erweitert, der links
deutlich größer als rechts ist und sich über die Sylvische Fissur hinweg auf den Gyrus
temporalis medius (BA 21) ausdehnt. Der frontopolare PFC zeigt sich in IC 35 beidseits
mit Maxima auf dem Gyrus frontalis medius (BA 10).
Im PFC des menschlichen Gehirns mit seinen lateralen und medialen Anteilen befindet
sich das statistische Rechenzentrum für adaptives Verhalten [68]. Nach einem einheitli-
chen theoretischen Modell werden von ihm die für die Anpassung und Optimierung des
Verhaltens notwendigen Funktionen wie Lernen, Planen, logisches Denken und kreative
Prozesse erfüllt.
4.3 Unterschiede der funktionellen Konnektivität
zwischen Patienten und gesunden Probanden
Mit einem 2-Stichproben-t-Test wurden die SMs der 34 ICs, die zuvor als Bestandteile
von 8 Ruhenetzwerken identifiziert werden konnten, auf signifikante Unterschiede der
FC zwischen den Patienten und gesunden Probanden untersucht. Das Signifikanzniveau
wurde auf die FDR q = 0; 05 (s. Unterabschnitt 3.5.2) festgelegt und es wurden nur Cluster
aus mindestens 5 zusammenhängenden Voxeln (Vc  5V oxel  135mm3) berücksich-
tigt. Mit der FDR als Proportion der maximal tolerierten Fehler 1. Art (falsch positiv) im
Vergleich zur Anzahl der durchgeführten statistischen Tests wird eine Aussage über die
statistische Werteverteilung aller untersuchten Voxel gemacht, während im t-Spitzenwert
nur die isolierte Information eines statistischen Vergleichs steckt. Abbildung 4.7 bietet ei-
ne Übersicht der statistischen Auswertung aller verglichenen ICs. Neben der Darstellung
der t-Spitzenwerte (Tmax) und der t-Grenzwerte (Tthr) für ICs mit signifikanten Unter-
schieden bei der FDR q = 0; 05 wurde für alle übrigen ICs eine theoretische, minimale
FDR (qmin) berechnet, bei der für mindestens ein Voxel die Nullhypothese abgelehnt wer-
den könnte. Für die meisten ICs müssten teils erheblich höhere FDRs toleriert werden, um
Unterschiede als signifikant zu deklarieren. Die Ausnahme bilden die ICs 3 (MOT), 17
(DMN) und 28 (ATTN) mit einer sehr niedrigen theoretischen FDR (q min) für ein ein-
zelnes Voxel. Allerdings finden sich in diesen Fällen keine 5 zusammenhängenden Voxel.
Lediglich in IC 62 des Salienznetzwerks (Teil des Aufmerksamkeitsnetzwerks) konnten
insgesamt 31 Voxel mit signifikanten Unterschieden bei einem t-Grenzwert Tthr = 3; 84
bestimmt werden. Tabelle 4.2 listet die statistischen Informationen zu diesemVoxelcluster
auf. Die Patienten zeigen im Vergleich zu den gesunden Probanden eine verminderte FC
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Tabelle 4.2: Signifikante Unterschiede der FC zwischen den Patienten und den gesunden
Probanden für die FDR q = 0; 05. BA, Brodmann-Areal; Vc, Anzahl der
Voxel des Clusters; Tmax, t-Spitzenwert des Clusters;MNI-Koordinanten des
t-Spitzenwerts (in mm) nach RAS-Konvention; Tthr, t-Grenzwert; Pthr, p-
Grenzwert.
IC Region BA Vc Tmax MNI-Koordinaten Tthr Pthr
Salienznetzwerk (ATTN)
62 R Insula 13 31 -5,6 36 24 -9 -3,84 0,0005
im rechten FIC (BA 13, 47). In Abbildung 4.8 sind die Voxel oberhalb des t-Grenzwerts
überlagert auf die SM der untersuchten IC des Salienznetzwerks (ATTN) zu sehen.
4.4 Korrelationen der funktionellen Konnektivität
mit der klinischen Bewertung der Erkrankung
Mit einer einfaktoriellen Varianzanalyse wurden die SMs der 34 ICs, die zuvor als Be-
standteile von 8 Ruhenetzwerken identifiziert werden konnten, auf signifikante Korre-
lationen der FC mit der klinischen Bewertung der Friedreichschen Erkrankung unter-
sucht. Das klinische Rating erfolgte bei den 17 Patienten mit dem PATA-Test und mit dem
SARA-Score. Genauso wie bereits in Abschnitt 4.3 beschrieben, wurde das Signifikanz-
niveau auf die FDR q = 0; 05 festgelegt und nur Cluster aus mindestens 5 zusammenhän-
gendenVoxeln berücksichtigt. Signifikante Korrelationenmit demPATA-Wert wurden nur
im Salienznetzwerk (ATTN; IC 62) gefunden. Signifikante Korrelationen mit dem SARA-
Score fanden sich imBasalganglien- (IC 19), im auditorischen (IC 45), im Sprach- (IC 41),
im sensomotorischen (IC 3) und im visuellen Netzwerk (ICs 8, 11, 20, 34).
4.4.1 Korrelationen mit dem PATA-Wert
Analog zu Abbildung 4.7 in Abschnitt 4.3 zeigt Abbildung 4.9 eine Übersicht der sta-
tistischen Auswertung der Korrelationen zwischen der FC und dem PATA-Wert für alle
34 untersuchten ICs. Es fanden sich Korrelationen in einigen ICs, die trotz relativ hoher t-
Spitzenwerte nicht vollständig den Signifikanzkriterien genügten. So konnte bei den ICs 4
und 46 (MOT) das Kriterium von mindestens 5 zusammenhängenden Voxeln nicht erfüllt
werden. In anderen ICs, wie bspw. IC 41 (LANG) oder IC 17 (DMN), zeigte sich trotz
relativ hoher t-Spitzenwerte einzelner Voxel eine hohe theoretische Fehlerrate (q min).
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Abbildung 4.7: Statistische Ergebnisse des 2-Stichproben-t-Tests zum Vergleich der FC
der 34 RSN-ICs zwischen den Patienten und den gesunden Probanden.
Dargestellt sind die t-Spitzenwerte (Tmax) für alle 34 ICs sowie der t-
Grenzwert (Tthr), falls für die FDR q = 0; 05 mindestens 5 zusammen-
hängende Voxel mit einemUnterschied der FC gefunden wurden. Andern-
falls wurde die minimale FDR (q min) berechnet, ab der mindestens ein
Voxel für signifikant erklärt werden könnte.
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Abbildung 4.8: T-Map der signifikanten Unterschiede der FC zwischen den Patienten und
den gesunden Probanden. Die Patienten zeigen imVergleich zu den gesun-
den Probanden eine verminderte FC im rechten FIC. Die T-map in grünen
Farbtönen ist auf die über alle Studienteilnehmer gemittelte SM der vergli-
chenen IC des Salienznetzwerks (ATTN; IC 62) in rot-gelben Farbtönen
überlagert. MNI-Koordinaten (in mm) der sagitalen, koronaren und trans-
versalen Schicht nach RAS-Konvention in Klammern.
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Tabelle 4.3: Signifikante Korrelationen der FC der Patienten mit dem PATA-Wert für die
FDR q = 0; 05. BA, Brodmann-Areal; Vc, Anzahl der Voxel des Clusters;
Tmax, t-Spitzenwert des Clusters; MNI-Koordinanten des t-Spitzenwerts (in
mm) nach RAS-Konvention; Tthr, t-Grenzwert; Pthr, p-Grenzwert.
IC Region BA Vc Tmax MNI-Koordinaten Tthr Pthr
Salienznetzwerk (ATTN)
62
R Cingulate Gyrus 32 21 6,2 3 30 30
4,03 0,0011R Med Frontal Gyrus 8 14 6,8 6 30 42
L Med Frontal Gyrus 9 10 5,3 -3 48 21
Es konnten wiederum nur im Salienznetzwerk (ATTN; IC 62) signifikante Korrelationen
in insgesamt 49 Voxeln für die FDR q = 0; 05 und dem daraus bestimmten t-Grenzwert
Tthr = 4; 03 gefunden werden. Tabelle 4.3 listet die statistischen Informationen zu den
Voxelclustern auf. Die FC korreliert positivmit demPATA-Wert im zingulärenKortex (BA
32) und im Gyrus frontalis medius (BA 8, 9). In Abbildung 4.10 sind die Voxel oberhalb
des t-Grenzwerts überlagert auf die SM der untersuchten IC des Salienznetzwerks (ATTN)
zu sehen.
Der annähernd lineare Zusammenhang zwischen der FC und dem PATA-Wert wird in
Abbildung 4.11 durch die Regressionsgerade verdeutlicht. Die individuellen Konnekti-
vitätswerte der Patienten wurden über die Vc Voxel gemittelt und gegen die PATA-Werte
aufgetragen. Zudem wurden die gemittelte FC der Patienten mit der der gesunden Proban-
den verglichen, da bei diesen kein PATA-Test durchgeführt wurde. Die gemittelte FC der
gesunden Probanden liegt höher als die der Patienten.
4.4.2 Korrelationen mit dem SARA-Score
Genauso wie für den PATA-Wert in Unterabschnitt 4.4.1 ist in Abbildung 4.12 eine Über-
sicht der statistischen Auswertung der Korrelationen zwischen der FC und dem SARA-
Score für alle 34 untersuchten ICs zu sehen. Hier zeigten sich u. a. Korrelationen in den ICs
46 (MOT) und 18 (ATTN), die zwar hohe t-Spitzenwerte und eine niedrige FDR aufwei-
sen, jedoch nicht in mindestens 5 zusammenhängenden Voxeln gefunden werden konnten.
Signifikante Korrelationen konnten im Basalganglien- (IC 19), im auditorischen (IC 45),
im Sprach- (IC 41), im sensomotorischen (IC 3) und im visuellen Netzwerk (ICs 8, 11,
20, 34) gefunden werden. Tabelle 4.4 listet die statistischen Informationen zu diesen Kor-
relationen auf. Die FC im linken Gyrus temporalis superior (BA 22) des Sprachnetzwerks
korreliert positiv mit dem SARA-Score. Negative Korrelationen mit dem SARA-Score
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Abbildung 4.9: Statistische Ergebnisse der Untersuchung auf Korrelationen der FC der
34 RSN-ICs mit dem PATA-Wert der Patienten. Dargestellt sind die t-
Spitzenwerte (Tmax) für alle 34 ICs sowie der t-Grenzwert (Tthr), falls
für die FDR q = 0; 05mindestens 5 zusammenhängende Voxel mit einem
Unterschied der FC gefunden wurden. Andernfalls wurde die minimale
FDR (q min) berechnet, ab der mindestens ein Voxel für signifikant er-
klärt werden könnte.
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Abbildung 4.10: T-Map der signifikanten Korrelationen der FC mit dem PATA-Wert der
Patienten. Die FC in Bereichen des zingulären Kortex und des Gyrus
frontalis medius korreliert positiv mit dem PATA-Wert. Die T-map in
rot-gelben Farbtönen ist auf die über alle Studienteilnehmer gemittelte
SM der untersuchten IC des Salienznetzwerks (ATTN; IC 62) in grünen
Farbtönen überlagert. MNI-Koordinaten (in mm) der sagitalen, korona-
ren und transversalen Schicht nach RAS-Konvention in Klammern.
Abbildung 4.11: Lineare Regression der FC im Salienznetzwerk (ATTN; IC 62) gegen
den PATA-Wert. Links: Positive Korrelation der FC (sm z value) mit dem
PATA-Wert. Rechts: Werte der FC für Patienten und gesunde Probanden,
gemittelt über alle Vc Voxel mit signifikanten Korrelationen.
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finden sich im linken Putamen, im linken Gyrus temporalis superior (BA 22), im rechten
Gyrus postcentralis (BA 3, 4) und rechten Inselkortex (BA 13). Außerdem zeigen sich
negative Korrelationen in großen Teilen des visuellen Netzwerks im linken Gyrus fusi-
formis (BA 19, 37), im rechten Gyrus temporalis inferior (BA 37), im Gyrus lingualis
beidseits (BA 18, 19), im rechten Cuneus (BA 18, 19, 31, 30) und im rechten Gyrus occi-
pitalis medius (BA 18, 17, 19). In Abbildung 4.13 sind alle Voxel oberhalb des jeweiligen
t-Grenzwerts überlagert auf die SM der entsprechenden IC zu sehen.
Der annähernd linearen Zusammenhang zwischen der FC und dem SARA-Score ist bei-
spielhaft für das Sprachnetzwerk (IC 41) in Abbildung 4.14, für das sensomotorischeNetz-
werk (IC 3) in Abbildung 4.15 und für das visuelle Netzwerk (IC 20) in Abbildung 4.16
dargestellt. Die Abbildungen sind gleich gestaltet wie in Unterabschnitt 4.4.1.
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Abbildung 4.12: Statistische Ergebnisse der Untersuchung auf Korrelationen der FC der
34 RSN-ICs mit dem SARA-Score der Patienten. Dargestellt sind die t-
Spitzenwerte (Tmax) für alle 34 ICs sowie der t-Grenzwert (Tthr), falls
für die FDR q = 0; 05 mindestens 5 zusammenhängende Voxel mit ei-
nem Unterschied der FC gefunden wurden. Andernfalls wurde die mini-
male FDR (q min) berechnet, ab der mindestens ein Voxel für signifikant
erklärt werden könnte.
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Tabelle 4.4: Signifikante Korrelationen der FC der Patienten mit dem SARA-Score für
die FDR q = 0; 05. Die Korrelationen in den ICs 11 und 20 (VIS) bil-
den einen gemeinsamen Cluster. BA, Brodmann-Areal; Vc, Anzahl der Vo-
xel des Clusters; Tmax, t-Spitzenwert des Clusters; MNI-Koordinanten des
t-Spitzenwerts (in mm) nach RAS-Konvention; Tthr, t-Grenzwert; Pthr, p-
Grenzwert; P, Putamen.
IC Region BA Vc Tmax MNI-Koordinaten Tthr Pthr
positive SARA-Korrelationen
Sprachnetzwerk
41 L Sup Temporal Gyr 22 5 6,3 -51 -42 18 5,05 0,0001
negative SARA-Korrelationen
Basalgangliennetzwerk
19 L Lentiform Nucleus P 47 -5,5 -30 -15 0 -4,06 0,001
Auditorisches Netzwerk
45 L Sup Temporal Gyr 22 12 -5,3 -60 -18 3 -4,44 0,0005
L Sup Temporal Gyr 22 11 -6,2 -60 -6 3
Sensomotorisches Netzwerk
3 R Postcentral Gyrus 3 300 -8,7 45 -15 54 -3,02 0,0086
R Insula 13 5 -3,8 45 -24 21
Visuelles Netzwerk
8 L Fusiform Gyrus 19 37 -6,5 -48 -72 -9 -4,14 0,0009
R Inf Temporal Gyrus 37 7 -5,5 57 -69 3
11 R Ligual Gyrus 18 (540) -7,0 6 -84 -3 -5,27 0,0001
20 R Cuneus 18 540 -8,1 15 -72 30 -3,00 0,009
34
R Mid Occipital Gyr 18 121 -7,2 30 -84 -9
-3,22 0,0058L Lingual Gyrus 18 70 -5,7 -21 -84 -6
L Lingual Gyrus 18 6 -3,6 -12 -84 -6
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Abbildung 4.13: T-Maps aller signifikanten Korrelationen der FC mit dem SARA-Score
der Patienten. Positive Korrelationen finden sich im Sprachnetzwerk
(LANG; IC 41), negative Korrelationen im Basalganglien- (BG; IC 19),
auditorischen (AUD; IC 45), sensomotorischen (MOT; IC 3) und visuel-
len Netzwerk (VIS; ICs 8, 11, 20, 34). Für positive Korrelationen sind die
T-Maps in rot-gelben Farbtönen auf die über alle Studienteilnehmer ge-
mittelten SMs der untersuchten ICs des jeweiligen RSN in grünen Farb-
tönen überlagert. Für negative Korrelationen sind die T-Maps in blau-
grünen Farbtönen auf die entsprechenden SMs in blass rot-gelben Farbtö-
nen überlagert. MNI-Koordinaten (in mm) der sagitalen, koronaren und
transversalen Schicht nach RAS-Konvention in Klammern.
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4 Ergebnisse
Abbildung 4.14: Lineare Regression der FC im Sprachnetzwerk (IC 41) gegen den SARA-
Wert. Links: Positive Korrelation der FC (sm z value) mit dem SARA-
Score. Rechts: Werte der FC für Patienten und gesunde Probanden, ge-
mittelt über alle Vc Voxel mit signifikanten Korrelationen.
Abbildung 4.15: Lineare Regression der FC im sensomotorischen Netzwerk (IC 3) gegen
den SARA-Wert. Links: Negative Korrelation der FC (sm z value) mit
dem SARA-Score. Rechts: Werte der FC für Patienten und gesunde Pro-
banden, gemittelt über alle Vc Voxel mit signifikanten Korrelationen.
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Abbildung 4.16: Lineare Regression der FC im visuellen Netzwerk (IC 20) gegen den
SARA-Wert. Links Negative Korrelation der FC (sm z value) mit dem
SARA-Score. Rechts: Werte der FC für Patienten und gesunde Proban-
den, gemittelt über alle Vc Voxel mit signifikanten Korrelationen.
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In der Gruppen-ICA von 17 Patienten mit Friedreich-Ataxie und 17 gesunden Proban-
den konnten alle typischen, in der Literatur vorbeschriebenen Ruhenetzwerke identifiziert
werden. Als zusätzlicher Vorverarbeitungsschritt der fMRT-Daten wurde die Auswirkung
eines Bandpassfilters auf das Ergebnis der ICA untersucht. Auf Grundlage der Ergebnis-
se dieser Voruntersuchung wurde letztendlich kein Bandpassfilter eingesetzt. Stattdessen
wurden die graue undweiße Substanzmaskiert, um die Qualität der Daten für die anschlie-
ßende ICA zu verbessern. Basierend auf den identifizierten RSNs konnten im statistischen
Gruppenvergleich Unterschiede der FC zwischen Patienten und gesunden Probanden fest-
gestellt werden. In der Varianzanalyse konnte eine Korrelation der FC in mehreren RSNs
mit den klinischen Scores nachgewiesen werden. Interpretationsmöglichkeiten der gefun-
denen Veränderungen und Korrelationen sollen im Zusammenhang mit der Friedreich-
schen Erkrankung diskutiert werden.
5.1 Einfluss des Bandpassfilters in der
Vorverarbeitung
In der Zusammenschau der Ergebnisse zweier ICAs mit und ohne vorangehenden Band-
passfilter konnten keine wesentlichen Unterschiede in der räumlichen Ausdehnung der
Ruhenetzwerke festgestellt werden. Es ist nicht weiter verwunderlich, dass einander ent-
sprechende ICs aus den beiden ICAs unterschiedlich nummeriert sind, da der stochastische
ICA-Algorithmus Ergebnisse in Abhängigkeit von den zufällig gewählten Startwerten lie-
fert. Auch überrascht es nicht, dass die Zerlegung der Daten in ICs ohne vorangegangene
Bandpassfilterung nicht exakt die gleichen ICs liefert wie die Zerlegung mit Filterung.
Schließlich repräsentieren die ICs in ihrer Summe die gesamte Varianz der ursprünglichen
funktionellen Daten und bestehen somit auch zu einem Teil aus Rausch- und Störsignalen.
Durch diese wird das Signal neuronalenUrsprungs überlagert, das sich in Ruhenetzwerken
bzw. ICNs organisiert. Einige ICs repräsentieren deshalb gerade jenen Teil des Rauschens
in bestimmten Frequenzen, die durch den Filter entfernt wurden.
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5.2 Maskierung der grauen und weißen Substanz
ICs mit Anteilen von Signalen, die nicht aus einem Ruhenetzwerk stammen, waren in
beiden ICAs anzutreffen. Zwar ist ein großer Anteil höherer Frequenzen im Spektrum ty-
pisch für ICs mit Rausch- und Störsignalen [29, 34], jedoch können bspw. im Bereich
der venösen Zisternen und Liquorräume auch sehr niederfrequente Quellsignale erwartet
werden. So ist möglicherweise zu erklären, dass sich das Abschneiden des oberen Fre-
quenzbereichs nicht wesentlich auf das Ergebnis der ICA auswirkt. Die hier verwendete
räumliche ICA erkennt nach dem Filtern ähnliche Muster von räumlich getrennten, unab-
hängigen Quellsignalen, die nun einen Teil ihres Spektrums eingebüßt haben.
Nach demNyquist-Shannon-Abtasttheorem ist bei der Abtastfrequenz 1
TR
das erfasste Fre-
quenzband auf 1
2TR begrenzt. Dies bedeutet jedoch nicht, dass höhere Frequenzen kei-
nen Einfluss auf das gemessene Frequenzband hätten. Frequenzen oberhalb der Nyquist-
Frequenz mischen sich aufgrund des Aliasing-Effekts in das erfasste Frequenzspektrum
ein. Das Abschneiden des höheren Frequenzbereichs bringt somit gerade bei einer rela-
tiv niedrigen Abtastfrequenz wohl einen eher gering zu bewertenden Nutzen. Die ICAmit
Maximierung der räumlichen Unabhängigkeit des Signals wird wenig durch den Aliasing-
Effekt in der Zeitdimension gestört. Dass sie daher auch durch den Bandpass wenig be-
einflusst wird, konnten die Ergebnisse zeigen. Belege für die erfolgreiche Differenzierung
von physiologischen Rauschsignalen trotz Aliasing finden sich in den zahlreichen Studien
mit räumlicher ICA ohne Bandpass-Vorverarbeitung [3, 9, 44, 65, 66, 85, 120].
Ein wichtiges Charakteristikum zur Beurteilung der Qualität einer IC stellt ihr Frequenz-
spektrum dar. Durch den Bandpassfilter geht ein Teil dieser Information verloren. Die aus
dem Frequenzspektrum berechnete fALFFwar für die Vorauswahl der wahrscheinlich Ru-
henetzwerke repräsentierenden ICs ein zuverlässiges und hilfreiches Kriterium. Dies gilt
besonders für ICAs mit hoher Modellordnung, da die visuelle Begutachtung eine langwie-
rige Arbeit darstellt, die hinsichtlich des Ergebnisses von der Erfahrung des Betrachters
abhängig ist.
5.2 Maskierung der grauen und weißen Substanz
Eine andere Möglichkeit, um physiologische Artefakte zu reduzieren, stellt die geziel-
te Maskierung dar. Nur diejenigen Bereiche, die anatomisch gesehen als Ursprungsort
neuronaler Signale in Frage kommen, sollen durch Maskierung eingeschlossen werden.
Insbesondere subkortikale Regionen sollen ausgeschlossen werden. Die Möglichkeit der
Maskierung wurde bereits als Idee geäußert [3], jedoch nach Kenntnis des Autors bis-
her in keiner der größeren ICA-Studien zur Untersuchung der FC des gesamten Gehirns
eingesetzt.
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Mit einem selbst erstellen Matlab-Skript wurde eine Maske der grauen und weißen Sub-
stanz auf Grundlage der hochauflösenden anatomischen Aufnahmen erstellt (s. Unter-
abschnitt 3.4.7) und bei der anschließenden Gruppen-ICA eingesetzt (s. Unterabschnitt
3.5.1). Während mögliche Störeinflüsse aus der weißen Substanz bereits durch die „Whi-
te matter correction“ angesprochen wurden, sollten insbesondere die Liquorräume durch
die Maskierung ausgeblendet werden.
Die Ergebnisse in Abschnitt 4.2 zeigen, dass mit dieser Maskierungsmethode alle wichti-
gen Ruhenetzwerke identifiziert werden konnten. Der Verbleib einiger Artefakte aus Si-
gnalquellen in Liquorräumen unter den ICs der ICA ist wahrscheinlich auf die konser-
vative Maskierung und die räumliche Glättung zurückzuführen. Durch das hier gewählte
Vorgehen konnte demnach mit einfachen Mitteln aus bereits vorliegenden Daten eine Mi-
nimierung der Rauschquellen aus den inneren und äußeren Liquorräumen erreicht werden.
5.3 Identifizierte Ruhenetzwerke
Die in 8 verschiedene Ruhenetzwerke eingeteilten 34 ICs überspannen fast die gesam-
te Groß- und Kleinhirnrinde inklusive weniger Kernregionen im Hirnstamm und damit
beinahe die vollständige funktionelle Sphäre des Gehirns. Es sei noch einmal auf den in
der Einleitung angesprochenen Umstand hingewiesen, dass der historisch geprägte Be-
griff der Ruhenetzwerke (RSNs) nicht ausschließlich eine Konnektivität im Ruhezustand
impliziert, sondern von einer Konnektivität als Ausdruck der intrinsischen Aktivität des
Gehirns auszugehen ist, die besonders gut in Ruhe zu beobachten ist.
Während die Organisation des Kortex in mehrere Ruhenetzwerke mit Konnektivitätsana-
lysen leicht nachzuweisen ist, fällt die Interpretation ihres funktionellen Zwecks wegen
der hypothesenfreien Herangehensweise schwer. Im Falle des Default-Mode-Netzwerks
ergaben sich interessante Interpretationsmöglichkeiten aufgrund seiner Entdeckungsge-
schichte. Die Kernregionen (PCC und ventraler ACC) waren zuerst durch ihre aufgaben-
bezogene Deaktivierung aufgefallen [110]. Erst danach konnte durch den Nachweis der
FC zwischen diesen Regionen die Hypothese eines funktionellen Netzwerks bestätigt wer-
den [52]. Die FC dieser Regionen bestand nahezu unverändert sowohl in Ruhe als auch
bei der Verarbeitung einfacher visueller Stimuli, jedoch schien die kognitive Aufgabe ei-
nen modulierenden Einfluss auf das Default-Mode-Netzwerk zu haben. Der Vergleich der
Netzwerke niederfrequenter Signalschwankungen des ruhenden Gehirns mit einer spezi-
ellen Analyse der funktionellen Karten tausender fMRT-Aktivierungsstudien zeigte frap-
pierende Ähnlichkeiten [111]. Demnach scheint die funktionelle Architektur des Gehirns
während Ruhe und Aktivität stark übereinzustimmen. Somit lassen sich über die Ergeb-
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nisse aus fMRT-Aktivierungsstudien weitere Anhalte über die neurophysiologische und
verhaltenspsychologische Bedeutung der Ruhenetzwerke erlangen.
Die in dieser Arbeit vorgestellte, mehrschrittige Methode zur Identifizierung der RSN-ICs
lieferte gute Ergebnisse in Bezug auf Qualität und Vollständigkeit. Der Vergleich mit den
RSN-Vorlagen von Allen u. a. [3] erbrachte mit einer Ausnahme (im frontalen Netzwerk)
gute Übereinstimmungen. Um diese Vergleichbarkeit zu erzielen, wurde versucht, mög-
lichst nahe amAnalyseprotokoll der Vorlagen-Studie zu bleiben. Daher wurde auch mit 75
ICs eine identische Modellordnung der ICA gewählt. Dennoch unterscheidet sich die hier
durchgeführte Studie im Vergleich zur Vorlagen-Studie grundlegend durch den Einschluss
eines Patientenkollektivs mit einer schweren neurologischen Erkrankung und hinsichtlich
der Anzahl der Studienteilnehmer, des eingesetzten MR-Tomographen, der Parameter bei
der Datenakquisition und der Datenvorverarbeitung.
Unterschiede in der räumlichen Ausdehnung der RSN-ICs zwischen den oben beschrie-
benen Ergebnissen und den Ergebnissen der Vorlagen-Studie waren häufig auf eine zu-
sätzliche Parzellierung der ICs der vorliegenden Arbeit zurückzuführen. Die Wahl einer
hohen Ordnung des ICA-Models – wie mit den hier gewählten 75 ICs – führt zu einer
Unterteilung der bekannten RSNs in mehrere Subnetzwerke [1, 66]. Dieser hinreichend
vorbeschriebene Effekt konnte ebenso in weiteren Analysen von aufgabenbezogenen Ak-
tivierungsnetzwerken nachgewiesen werden [98, 111]. Dabei findet eine Aufspaltung ei-
nes primären Netzwerks in Areale mit geringen funktionellen Unterschieden statt, die sich
in bihemisphärisch gleichmäßig ausgeprägten oder unilateral dominanten Subnetzwerken
äußert. Eine bilaterale Parzellierung in Subnetzwerke konnte für die den supplementär-
motorischen Kortex repräsentierenden ICs 46, 29 und 36 (RSN-Vorlage IC 56) und die
den auditorischen Kortex repräsentierenden ICs 32 und 45 (RSN-Vorlage IC 17) beob-
achtet werden. Die RSN-Vorlage des frontalen Netzwerks IC 47 teilte sich in eine rechte
IC 55 und eine linke IC 47 auf. Die Aufmerksamkeits-assoziierte IC 59 (RSN-Vorlage IC
52) wurde um die symmetrische kontralaterale IC 37 ergänzt. Im Falle des visuellen Netz-
werks zeigt sich ein durchmischtes Bild von Abgrenzung und Zusammenschluss mehrerer
ICs dieser Arbeit im Vergleich zu den RSN-Vorlagen. So sind am ehesten die ICs 11, 51,
57 und 40 als Teile der Vorlagen-ICs 46 und 59 zu sehen. Der umgekehrte Effekt, dass
mehrere RSN-Bestandteile in separaten ICs der Vorlagen-Studie in einer IC dieser Arbeit
integriert wurden, war nicht festzustellen. Vermutlich liegt dies daran, dass bei gleicher
Modellordnung (75 ICs) eine deutlich niedrigere Anzahl an Personen (34 gegenüber 603)
in der Gruppen-ICA dieser Arbeit zusammengefasst wurde.
Die vergleichsweise höheren Cluster-Stabilitäts-Indizes in dieser Arbeit gegenüber den
ICs derVorlagen-Studiemachen es auchwahrscheinlicher, dass Ruheaktivitätsmuster nicht
unterschlagen werden, weil sie bspw. nur in einem ICA-Durchlauf identifiziert wurden.
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An dieser Stelle soll darauf hingewiesen werden, dass der Cluster-Stabilitäts-Index, ob-
wohl er häufig als ein Kriterium bei der Auswahl der interessierenden ICs neuronaler Ak-
tivität im Ruhezustand Berücksichtigung findet, per se keine Aussage über den Ursprung
eines Quellsignals macht, sondern lediglich das konsistente Auffinden eines Clusters in
mehreren ICA-Durchläufenmit verschiedenen Startbedingungen bewertet. Insofern konn-
te bspw. in IC 5 eine pulsatile Quelle im 4. Ventrikel mit sehr hoher Cluster-Stabilität
(Iq = 0; 98) separiert werden. Ein hoher mittlerer Wert der Cluster-Stabilitäts-Indizes
scheint als Indiz erstens für die Homogenität der Gruppe und zweitens für eine adäquate
Wahl der Modellordnung geeignet zu sein. Diese Hypothesen sollten durch weitere Un-
tersuchungen untermauert werden.
5.4 Unterschiede der funktionellen Konnektivität
zwischen Patienten und gesunden Probanden
Die in dieser Arbeit gewählte Analyse zur FC des gesamten Gehirns mittels einer ICA
unterliegt als ganzheitlicher Ansatz keinen Einschränkungen durch a-priori Hypothesen.
Allerdings gestaltet sich dadurch die Interpretation der Ergebnisse schwieriger als bei einer
SCA, die eine direkte Interpretation möglicher Unterschiede der Konnektivität zur defi-
nierten Saatregion zulässt. In den SMs der verglichenen ICs wurden nur positive Werte
ab einem bestimmten Grenzwert berücksichtigt, d. h. nur diejenigen Voxel mit einer posi-
tiven Korrelation zum zugehörigen Zeitverlauf der IC (s. Unterabschnitt 3.5.1). Deshalb
kann die Differenz im 2-Stichproben-t-Test eindeutig interpretiert werden: Entweder als
verstärkte oder als verminderte FC der Patienten imVergleich zu den gesunden Probanden.
Eine deutlich verminderte FC zeigte sich bei den Patienten im Salienznetzwerk (IC 62)
[107], das sich mit nahezu symmetrischem Aufbau v. a. über den ACC und beidseits über
Teile des FIC erstreckt. Die gefundene Minderkonnektivität bezieht sich nur auf den rech-
ten frontoinsulären Kortex (rFIC).
In einer Analyse zur funktionellen und effektiven Konnektivität wurde dem rFIC eine
Schlüsselrolle imUmschalten derAktivität zwischen den zueinander antikorreliertenNetz-
werken, Default-Mode-Netzwerk und zentrales Exekutivnetzwerk, zugesprochen [115].
Insbesondere zeichnete sich der rFIC durch einen von ihm ausgehenden Informations-
fluss in Richtung der beiden Kernregionen des zentralen Exekutivnetzwerks aus. Die ver-
minderte Konnektivität dieser Vermittlerregion (rFIC) verursacht vermutlich einen einge-
schränkten Informationsfluss zu den präfrontalen (dlPFC) und parietalen Regionen (PCC)
des zentralen Exekutivnetzwerks.
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Bei Patienten, die mindestens eine schwere depressive Episode erlebt haben („major de-
pressive disorder“), konnte eine verminderte FC im rFIC und eine Korrelation mit der
Schwere der Symptome festgestellt werden [81]. Ein Hauptsymptom der Depression ist
die gedrückte Stimmung [51], die durch die Fixierung auf negative Gedanken hervorge-
rufen wird. Manoliu u. a. interpretierten die verminderte FC im rFIC als Ausdruck des
gestörten Wechsels zwischen selbstbezogener Introspektion und zielgerichteten kogniti-
ven Prozessen – jeweils eine der Kernfunktionen des Default-Mode-Netzwerks bzw. des
zentralen Exekutivnetzwerks [81]. In diesem Kontext muss daran gedacht werden, dass
das Vorliegen einer depressiven Störung als Störfaktor die verminderte FC bei den Patien-
ten mit Friedreich-Ataxie hervorrufen könnte. Ebenso könnte aber auch ein unabhängiger
Effekt vorliegen.
5.5 Korrelationen der funktionellen Konnektivität
mit der klinischen Bewertung der Erkrankung
Durch die Ergebnisse dieser Arbeit konnten Antworten auf die Frage gefunden werden,
ob bei den Patienten mit der Friedreichschen Erkrankung eine Korrelation zwischen der
klinischen Einschätzung der Symptomatik anhand einer neurologischen Ratingskala und
der mit fMRT gemessenen FC besteht. Lineare Zusammenhänge bestanden für den PATA-
Test mit einem Teil des Aufmerksamkeitsnetzwerks (IC 62) und für den SARA-Score mit
Regionen im Basalganglien- (IC 19), im auditorischen (IC 45), im Sprach- (IC 41), im
sensomotorischen (IC 3) und im visuellen Netzwerk (ICs 8, 11, 20, 34).
Zusammenhänge zwischen der im MR-Scanner gemessenen intrinsischen Konnektivität
und Eigenschaften, die das Empfinden der untersuchten Personen außerhalb des Scanners
beschreiben oder deren Leistung in kognitiven Aufgaben widerspiegeln, konnten bereits
für Teile des Aufmerksamkeitsnetzwerks gezeigt werden [107]. Hier konnte nun eine po-
sitive Korrelation zwischen der FC im dorsalen anterioren Cingulum (dACC; BA 32) und
angrenzenden dorso-medialen präfrontalen Kortex (dmPFC; BA 8, 9) mit der Leistung
beim PATA-Test beobachtet werden. Der PATA-Test bedient sich einer parasprachlichen
Aufgabe, die mit maximaler Geschwindigkeit und möglichst fehlerfrei ausgeführt werden
soll. Die Leistung bei dieser Aufgabe wird vomUntersucher im PATA-Wert gemessen. Die
Region im dorsalen Bereich des Sulcus cinguli (BA 32) wird gelegentlich auch als ros-
trale zinguläre Zone (RCZ) bezeichnet. Die RCZ scheint eine Rolle in der Überwachung
der Leistung und Verarbeitung von Fehlern zu spielen [67]. Diese Prozesse erfordern ver-
mehrte Aufmerksamkeit, die aufgrund der verminderten Aufmerksamkeitsfähigkeit der
Patienten bei fortgeschrittener Erkrankung vermutlich nicht mehr erbracht werden kann.
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Eine geringere FC in der RCZ könnte insofern die niedrigere Leistungsfähigkeit im PATA-
Test widerspiegeln.
Der SARA-Score zielt auf die klinische Bewertung der Ataxie-Symptomatik. Alle we-
sentlichen klinischen Aspekte der Ataxie-bezogenen funktionellen Einschränkungen wer-
den in den acht Elementen des Tests abgefragt. Ataxie ist als Störung der Koordination
von Bewegungsabläufen definiert [95]. Koordination von Bewegungsabläufen erfordert
immer eine sensible (afferente) Rückkopplung. Diese kann aus taktilen, propriozeptiven,
auditiven und visuellen Informationen bestehen. Insofern ist möglicherweise die abneh-
mende FC im primären somatosensorischen (BA 3) und im primären auditorischen Kortex
(BA 22) bei zunehmender Ataxie-Symptomatik zu verstehen. Im visuellen Kortex sind
in gleicher Art und Weise die visuellen Assoziationsareale mit der parastriären (BA 18)
und peristriären Region (BA 19) involviert. Die nur links zu beobachtende, signifikante
Korrelation im auditorischen Kortex könnte durch die bevorzugte Wahrnehmung verbaler
Inhalte auf dieser Seite bedingt sein [36, 113].
Die Basalganglien erhalten ihre vielfältigen Afferenzen aus Teilen sensomotorischer, as-
soziativer und limbischer Areale des Großhirns [131]. Die Efferenzen finden über Zwi-
schenstationen ihr Ziel im frontalen Kortex und tragen dort zur Auswahl von adäquaten
Handlungsmustern bei [68]. Das Putamen als Teil des Striatums erhält seine Projektionen
v. a. aus primären sensomotorischen sowie prä- und supplementär-motorischen Arealen
[100], sodass es für motorische Funktionen des Achsenskeletts zuständig ist. Die Basal-
ganglien spielen zudem eine Rolle bei der Entscheidung, welches komplexe Handlungs-
muster zur Bearbeitung einer gegebenen Aufgabe ausgewählt werden soll. In diesemKon-
text erscheint eine progressive Beeinträchtigung der FC bei zunehmender Schwierigkeit
komplexe Bewegungen zu koordinieren plausibel.
Auf der rechten Hemisphäre zeigte nicht nur der bereits erwähnte primäre somatosenso-
rische Kortex (BA 3), sondern auch das in IC 3 vereinigte Ensemble von diesem mit dem
angrenzenden primären Motorkortex (BA 4), starke negative Korrelationen der FC mit
dem SARA-Score. Im Homunculus des sensomotorischen Kortex repräsentieren die as-
soziierten Areale im Bereich ihrer Spitzenwerte die Finger der linken Hand, dehnen sich
jedoch auch auf proximalere Teile der linken oberen Extremität aus [86]. Eine Evaluation
der Funktion beider Arme mit Fokus auf der Position des Fingers ist mit dem Finger-
Finger-Versuch und Finger-Nase-Versuch als Bestandteile des SARA-Scores berücksich-
tigt. Interessanter Weise beschränken sich die signifikanten Zusammenhänge zwischen
verminderter Leistung und schwächerer FC auf das den linken Arm repräsentierende Kor-
texareal. Eine mögliche Erklärung dafür wäre, dass wegen der natürlichen Rechtshändig-
keit ein stärkeres koordinatives Training der rechten Hand im Alltag stattfindet und daher
in der entsprechenden Region der linkenHemisphäre die Schwächung der FC trotz Erkran-
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kung besser kompensiert wird. Unilateral lokalisierte Korrelationen in einem symmetrisch
bihemisphärisch aufgebauten Netzwerk waren auch für das Basalganglien- und das audi-
torische Netzwerk zu beobachten. Eine Interpretation dieser Ergebnisse fällt allerdings
schwer.
Die einzige positive Korrelation zwischen der FC und dem SARA-Score zeigte sich in
einem Teil des sensorischen Sprachzentrums (kaudales BA 22). Dieser Ort signifikanter
Korrelation deckt sich gut mit der sogenannten „Area Spt“, einer Region in der Sylvischen
Fissur an der Grenze zwischen Parietal- und Temporallappen. Diese Spt-Region spielt ei-
ne zentrale Rolle im dorsalen Pfad der Sprachverarbeitung, bei der Vermittlung zwischen
kodierter sensorischer Information (Sprache oder tonale Sequenzen) und dem artikula-
torischen Motorsystem [56–58]. Die Besonderheit dieser sensomotorischen Schnittstelle
scheint die Kopplung an das für verbale Produktion zuständige motorische Effektorsystem
zu sein, sodass sie u. a. als verbales Arbeitsgedächtnis fungiert. Insofern könnte eine ver-
stärkte FC bei zunehmender Dysarthrie als ein neuronaler Kompensationsmechanismus
interpretiert werden.
5.6 Schlussfolgerungen aus den Ergebnissen der
Arbeit
Mit den Ergebnissen dieser Arbeit ergaben sich folgende Antworten auf die eingangs
gestellten Fragen. Die räumliche Ausdehnung der Ruhenetzwerke war vom Frequenz-
band der untersuchten Signalschwankungen nahezu unabhängig. Die Vorverarbeitung der
fMRT-Daten mit einem Bandpassfilter zur anschließenden Auswertung mittels einer ICA
wird nicht empfohlen. Die Maskierung der Daten für die ICA ist hingegen als sinnvoll zu
erachten.
In der Analyse der FCmittels einer Gruppen-ICA von Patienten mit Friedreich-Ataxie und
gesunden Probanden konnten alle bekannten sowie ein zusätzliches Ruhenetzwerk – das
Sprachnetzwerk – identifiziert werden. Die beschriebene Vorverarbeitung und gewählten
ICA-Parameter können als Vorlagen für weitere Resting-State-Studien dienen. Die Wahl
einer hohen Modellordnung (ca. 70 ICs) ist hierbei hervorzuheben und wird empfohlen.
Ebenso kann das stratifizierte Vorgehen zur Selektion derjenigen ICs, die Ruhenetzwerke
repräsentieren, als Hilfe und Anleitung für weitere Auswertungen herangezogen werden.
Die Untersuchung der Unterschiede zwischen Patienten und gesunden Probanden in den
Ruhenetzwerken zeigten eine interessante Veränderung der FC im Salienznetzwerk. Die-
ses Ergebnis sollte durch die Untersuchung weiterer Patienten untermauert werden. Auch
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könnten dadurch weitere Hinweise auf die pathophysiologische Bedeutung gewonnen
werden, die möglicherweise zum Verständnis der zugrunde liegenden Pathomechanismen
bei der Friedreichschen Erkrankung beitragen. Gleiches gilt mit Blick auf die gefundenen
Korrelationen der FC mit den klinischen Scores. Unter den Ergebnissen sei die einzi-
ge positive Korrelation der FC mit dem SARA-Score erwähnt. Diese Korrelation in der
Spt-Region kann gut im Kontext der hypothetischen Bedeutung als Schnittstelle bei der
Sprachproduktion interpretiert werden.
Insgesamt betrachtet kann das in dieser Arbeit vorgestellte Vorgehen als Vorlage zurDurch-
führung einer Resting-State-Analyse zur funktionellen Konnektivität des Gehirns dienen.
Eine Empfehlung hierzu wird nicht zuletzt durch die schlüssigen Ergebnisse und eine dif-
ferenzierte Betrachtung in dieser Arbeit untermauert.
Die Analyse wurde am Beispiel der Daten von Patienten mit einer neurodegenerativen
Erkrankung durchgeführt. Ihre Ergebnisse enthalten neue Gesichtspunkte im Hinblick auf
die funktionellen Veränderungen des Großhirns bei Patienten mit Friedreich-Ataxie. Es
bleibt zu hoffen, dass die gefundenen Veränderungen der weiteren Forschung zu einem
besseren Verständnis der Friedreichschen Erkrankung dienen.
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Das menschliche Gehirn zeigt im Zustand ruhender Wachheit (Resting-State) kohären-
te Muster neuronaler Aktivität, die sich als niederfrequente Signalschwankungen mittels
funktioneller Magnetresonanztomographie (fMRT) nachweisen lassen. Funktionelle Kon-
nektivität (FC) beschreibt die Synchronität dieser Signalschwankungen in umschriebe-
nen Hirnregionen, die dann als Ruhenetzwerke (RSNs) bezeichnet werden. Zielsetzung
dieser Arbeit war es, eine Analyse der Resting-State-fMRT-Bildgebung zur FC an einer
Gruppe von Patienten mit Friedreich-Ataxie und gesunden Probanden durchzuführen. Die
Friedreich-Ataxie ist eine autosomal rezessiv vererbte, neurodegenerative Erkrankung. Es
wurde nach Unterschieden der FC bei den Patienten im Vergleich zu den gesunden Pro-
banden gesucht. Zudem wurde ihre Korrelation mit der klinischen Beeinträchtigung der
Patienten untersucht.
17 Patienten mit Friedreich-Ataxie und 17 gesunde Probanden nahmen an der Studie teil.
In einem 3-Tesla-MRTwurden anatomische und funktionelle Daten des gesamten Gehirns
akquiriert. Zur klinischen Bewertung der Patienten diente der SARA-Score und PATA-
Test. Die Vorverarbeitung der MR-Daten umfasste die zeitlich und räumlich Korrektur
von Störeinflüssen, insbesondere eine Korrektur des Signals aus der weißen Substanz.
Alle Aufnahmen wurden in einen gemeinsamen Standardraum transformiert und für die
weitereAnalysemaskiert, um nur die graue undweiße Substanz einzuschließen. Als daten-
gestütztes Analyseverfahren zur FC wurde die unabhängige Komponentenanalyse (ICA)
eingesetzt. Die Auswahl der interessierenden RSN-Komponenten aus den 75 unabhängi-
gen Komponenten (ICs) der ICA erfolgte in mehreren Schritten unter Berücksichtigung
der spektralen Eigenschaften der Zeitverläufe der ICs und durch den räumlichen Vergleich
mit RSN-Vorlagen. Der Vergleich zwischen den Patienten und gesunden Probanden wurde
mit einem 2-Stichproben-t-Test, die Untersuchung nach Korrelationen mit einer Varianz-
analyse durchgeführt. Das Signifikanzniveau wurde auf eine „false discovery rate“ (FDR)
q = 0; 05 festgelegt.
In der Gruppen-ICA konnten in 34 ICs alle bekannten RSNs identifiziert werden, darun-
ter das Basalganglien-, das auditorische, das sensomotorische, das visuelle, das Default-
Mode-, das Aufmerksamkeits- und das frontale Netzwerk. Außerdem wurde ein neues
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Sprachnetzwerk identifiziert. Im Vergleich der Patienten mit den gesunden Probanden
konnte eine verminderte FC der Patienten im rechten frontoinsulären Kortex (rFIC) des
Salienznetzwerks, einem Teil des Aufmerksamkeitsnetzwerks, festgestellt werden. Eine
positive Korrelation der FC mit dem PATA-Wert zeigte sich im anterioren zingulären Kor-
tex und im Gyrus frontalis medius des Salienznetzwerks. Negative Korrelationen der FC
mit dem SARA-Score fanden sich in mehreren RSNs, die die Basalganglien und Teile des
auditorischen, sensomotorischen und visuellen Kortex mit einschließen. In einem Teil des
Sprachnetzwerks im linken Gyrus temporalis superior, einer zuvor als „Area Spt“ bezeich-
neten Region, korrelierte die FC positiv mit dem SARA-Score.
Die gefundenenUnterschiede in der FC und ihre Korrelationenmit dem klinischen Schwe-
regrad lassen sich im Rahmen bestehender Kenntnisse über die betroffenen, funktionellen
Hirnregionen interpretieren. So könnte bspw. die verminderte FC der Patienten im rFIC
ein Hinweis auf eine gestörte Vermittlung im Informationsfluss zwischen Default-Mode-
und zentralem Exekutivnetzwerk sein und sich somit auch auf die motorischen Handlun-
gen der Patienten auswirken.
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ATTN Aufmerksamkeitsnetzwerk
AUD auditorisches Netzwerk
BA Brodmann-Areal
BG Basalgangliennetzwerk
BOLD „blood-oxygen-level dependent“
dlPFC dorso-lateraler präfrontaler Kortex
dmPFC dorso-medialer präfrontaler Kortex
DMN Default-Mode-Netzwerk
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EEG Elektroenzephalogramm
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FA fraktionale Anisotropie
fALFF fraktionale Amplitude niederfrequenter Schwankungen
FARS „Friedreichs Ataxie Rating Scale“
FC funktionelle Konnektivität
FDR „false discovery rate“
FIC frontoinsulärer Kortex
fMRT funktionelle Magnetresonanztomographie
FRONT frontales Netzwerk
FWER „familywise error rate“
FWHM „full width at half maximum“, Halbwertsbreite
GAA Guanin-Adenin-Adenin(-Codon)
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IC „independent component”, unabhängige Komponente
ICA „independent component analysis“, unabhängige Komponentenanalyse
ICARS „International Cooperative Ataxia Rating Scale“
IPL Lobulus parietalis inferior
IPS Sulcus intraparietalis
LANG Sprachnetzwerk
MD mittlere Diffusivität
MNI Montreal Neurological Institute
MOT sensomotorisches Netzwerk
MPRAGE „magnetization prepared rapid acquired gradient echo“
MRT Magnetresonanztomographie
PFC präfrontaler Kortex
PC „principal component“, Hauptkomponente
PCA „principal component analysis“, Hauptkomponentenanalyse
PCC posteriorer zingulärer Kortex, posteriores Cingulum
RAS rechts-anterior-superior (Konvention)
rFIC rechter frontoinsulärer Kortex
RSN „resting state network“, Ruhenetzwerk
rspC retrosplenialer Kortex
SARA „Scale for the Assessment and Rating of Ataxia“
SCA saatbasierte Korrelationsanalyse
SM „spatial map“, räumliche Karte
SPM „statistical parametric mapping“
TC „time course“, Zeitverlauf
TE Echozeit
TR Repetitionszeit
VIS visuelles Netzwerk
vmPFC ventro-medialer präfrontaler Kortex
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